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COIMBRA DE PÓS-GRADUAÇÃO E PESQUISA DE ENGENHARIA (COPPE)
DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE DOS
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Agradeço ao meu orientador José Manoel de Seixas, por ser um grande mestre,
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INTELIGÊNCIA COMPUTACIONAL APLICADA AO FUTEBOL
AMERICANO
Diego da Silva Rodrigues
Março/2018
Orientador: José Manoel de Seixas
Programa: Engenharia Elétrica
Esta tese apresenta a aplicação de modelos de inteligência computacional para
apoiar times de futebol americano em páıses nos quais o esporte ainda está em fase de
desenvolvimento. Dois modelos foram desenvolvidos, voltados para apoiar técnicos e
times, utilizando dados de diferentes fontes. Um comitê de redes neurais especialistas
foi treinado, utilizando dados de um time de alto ńıvel, de maneira a extrair quais
caracteŕısticas influenciam a escolha de jogadas de um time profissional de ponta.
As escolhas identificadas contribuem para a preparação tática dos atletas. O comitê
foi capaz de identificar um subconjunto reduzido de atributos relevantes. Numa
segunda etapa do trabalho, utilizando dados de treinamento de atletas amadores,
adquiridos de 4.845 v́ıdeos gerados a partir de um protocolo sistemático proposto,
foi desenvolvido um modelo de ranqueamento de atletas e identificados seus pontos
fortes e fracos no esporte. O modelo transporta um algoritmo utilizado em jogos
para situações de enfrentamento individual no futebol americano e foi ajustado aos
dados coletados num treino aberto para atletas no Rio de Janeiro, ao longo de 2017 e
serviu para identificar os melhores. O modelo de ranqueamento também foi utilizado
em dados de uma equipe amadora do Rio de Janeiro, para ranquear seus atletas ao
longo da temporada.
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Department: Electrical Engineering
This work presents the application of computational intelligence models to sup-
port amateur level american footbal teams. Two models were developed, with the
goal of supporting coaches and athletes, using data from different sources. One spe-
cialist neural network ensemble was trained, using data from a high level american
team, in order to extract what game characteristics affect playcall, for a professional
team. The ensemble could identify a relevant set of attributes among the ones an-
alyzed. Using data collected for amateur level players, a ranking algorithm was
developed. This model was used to rank athletes on a weekly training camp opened
to all players. The model was also use privately for an amateur team from Rio de
Janeiro, to rank their players during the season.
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uma distância de 3 jardas, para criar a zona de segurança. Os cones
pretos devem sinalizar o meio da região do drill. A defesa ocupa a
lateral superior do drill, e o ataque a lateral inferior. . . . . . . . . . . 20
3.3 Diagrama de montagem do drill Man Coverage. Os cones azuis e
vermelhos devem ser intercalados em pares (21 jardas de distância
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menor que um determinado ε. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
3.8 Função Cumulativa Φ para o caso β = 200. A função relaciona à
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A ciência de dados é uma área em crescimento. Aplicações surgem em diferentes
campos da engenharia e outras áreas do conhecimento, integrando dados à rotina de
trabalho. Essas aplicações buscam utilizar o poder computacional dos algoritmos,
aliado ao volume crescente de informação, para obter melhores resultados em suas
áreas de interesse.
Para os esportes, não é diferente. A área de Sports Analytics cresce em aplicações
- times, atletas e confederações, buscando soluções que criem diferencial competitivo
[5]. Cresce a competição interna nas equipes e a maior transparência na seleção de
atletas, já que o processo de seleção migra de opiniões subjetivas de treinadores
e “olheiros” para análises objetivas baseadas em informação coletada de jogos e
treinos. Cresce também o público que aprende a acompanhar novas estat́ısticas de
times e atletas. E, até, apostar, utilizando novas informações.
Como em qualquer área em ascensão, os esportes atingem ńıveis de maturidade
individuais, no uso das informações dispońıveis em seu meio. Dentro de um mesmo
esporte, equipes também apresentarão ńıveis de maturidade distintos. Mas, um
prinćıpio é comum, independente do esporte ou do ńıvel de maturidade: a informação
coletada consegue traduzir objetivamente o real desempenho dos atletas ou times.
Portanto, os dados coletados podem auxiliar equipes e atletas que desejem acelerar
o amadurecimento num determinado esporte.
O objetivo deste trabalho é desenvolver o futebol americano em páıses amadores,
através da sistematização do treinamento utilizando os dados. Diferentes modelos
podem ser empregados em dados de treinamento ou dados de jogos, para obter
insights e auxiliar o desenvolvimento de técnicos e atletas. Analisar dados de jogos
de times profissionais pode auxiliar técnicos amadores a entender as considerações
táticas tomadas pela elite do esporte. Dentro das equipes, dados do treinamento




Futebol americano, como o esporte é chamado fora dos Estados Unidos, cresce em
número de times, jogadores e fãs diariamente. Dois dos maiores torneios de futebol
americano do mundo ainda ocorrem nos Estados Unidos: a liga profissional NFL
(National Football League) [6] e a liga universitária de futebol americano NCAA
(National Collegiate Athletic Association) [7]. Ao redor do mundo, a Federação
Internacional de Futebol Americano (IFAF) [8] lista 71 páıses filiados em 5 conti-
nentes. A federação é anfitriã de um torneio internacional, o qual acontece de quatro
em quatro anos. Os páıses participantes encontram-se em diferentes ńıveis profis-
sionais. Enquanto em alguns já há remuneração para atletas e comissão técnica,
outros, como o Brasil, ainda possuem a maior parte do plantel trabalhando como
amadores.
Embora o cenário seja em sua maioria, amador, no Brasil, o número de atletas
praticantes do futebol americano e o interesse da audiência aumentam a cada dia.
Uma not́ıcia de 2017 relata um crescimento de 800% na audiência da NFL, no
peŕıodo de 2013 a 2016 [9]. Atualmente, o páıs conta com um campeonato a ńıvel
nacional, a BFA [10], que tem uma divisão de acesso, a Superliga Nacional, ambas
chanceladas pela Confederação Brasileira de Futebol Americano (CBFA) [11]. A
página da wikipedia brasileira sobre times de futebol americano já conta com 64
equipes em 16 estados [12].
No ano de 2015, o Brasil participou, pela primeira vez, do campeonato mundial
de futebol americano. A federação brasileira conseguiu levar cerca de 60 atletas
para Ohio, nos Estados Unidos, onde o torneio foi disputado. Das três partidas
disputadas, a equipe venceu apenas uma. Após o encerramento da copa do mundo,
a federação brasileira organizou um conjunto de diretorias esportivas nos estados,
para aprimorar o trabalho de análise dos atletas, para a convocação. O objetivo
é melhorar o desempenho da seleção no próximo mundial, que será disputado em
2019.
Os Estados Unidos é a principal potência esportiva de futebol americano no
mundo. Nesse páıs, a coleta e análise de estat́ısticas dos atletas já é uma prática
habitual de técnicos e torcedores. Anualmente, os atletas que estão se graduando
na universidade e pleiteando uma vaga nos times da NFL, participam de um evento
chamado NFL Combine [13]. Nestes dias de treinamento, são coletadas informações
de diversos exerćıcios dos atletas. Tais estat́ısticas são ofertadas aos times, para
auxiliar no processo decisório de contratação, que ocorre anualmente em um evento
chamado NFL Draft [14]. Neste evento, os jogadores são escolhidos pelos times. A
ordem das escolhas é definida pelo desempenho dos times no ano anterior. Isto
assegura que os times com piores resultados tenham a oportunidade de escolher os
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melhores jogadores novatos, reequilibrando a liga. Além de beneficiar os próprios
atletas, que podem acompanhar a evolução de seus resultados através da coleta de
estat́ısticas, os times também são beneficiados por conhecer, no detalhe, o desem-
penho e os pontos fortes de cada um dos futuros jogadores.
O futebol americano, nos Estados Unidos, também conta com organizações como
a Pro Football Focus [15]. Esta instituição possui um plantel de centenas de técnicos,
em diferentes ńıveis de especialização. Os v́ıdeos dos jogos de todos os atletas pro-
fissionais e das ligas universitárias são individualmente analisados, jogada a jogada,
cada uma por dois analistas, sendo a avaliação respaldada por um terceiro analista
sênior[16]. Este trabalho serve para graduar, todas as jogadas, em uma escala de
qualidade de execução. Isso permite que todos os atletas sejam ranqueados, auxili-
ando as equipes a selecionar e acompanhar o desempenho dos jogadores.
A reprodução em larga escala destes modelos de agenciamento em páıses de ńıvel
amador, neste momento, não é posśıvel, sendo esta a realidade do Brasil. O páıs
carece de técnicos qualificados e está em estágio embrionário de gestão esportiva em
muitas equipes. Desta maneira, não é posśıvel ainda equiparar o processo de seleção
de atletas com os métodos empregados pela liga americana. Nesta lacuna, surge a
oportunidade de utilizar técnicas estat́ısticas e de inteligência computacional para
apoiar o desenvolvimento do esporte.
1.2 Objetivo do Trabalho
O objetivo da pesquisa é desenvolver o esporte em páıses de ńıvel amador, através
da sistematização do uso de dados e de modelos de inteligência computacional.
Para isto, dados de duas naturezas foram analisados para apoiar o treinamento
das equipes. Um modelo foi treinado usando dados de uma equipe profissional
americana, com o objetivo de identificar caracteŕısticas relevantes que embasem a
decisão de qual tipo de jogada utilizar. Este modelo busca agregar conhecimento
de times de elite às decisões táticas de times amadores. Uma segunda instância
desenvolve um modelo de ranqueamento de atletas amadores, baseado em dados de
treinamento, coletados conforme um protocolo pré-definido. Busca-se identificar os
melhores atletas, através da comparação com seus pares e mensurando o resultado
em exerćıcios espećıficos, para fornecer ao técnico insumos reais de quais são os
melhores jogadores para executar determinadas funções no jogo.
Embora seja mais conhecido pelo contato f́ısico intenso, a principal caracteŕıstica
do futebol americano é a estratégia: fatores circunstanciais do jogo, como posição
em campo, tempo de jogo, diferença no placar, jogadas já realizadas, fatores ambi-
entais e diversos outros influenciam a próxima escolha de jogada. As informações
de play-by-play [17] de times da NFL estão dispońıveis na internet. É posśıvel trei-
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nar um algoritmo classificador para prever se a equipe de ataque optará por duas
opções táticas: correr ou passar a bola. A importância de cada um dos atributos
relacionados à jogada está associada aos elementos táticos considerados pelo técnico
ou quarterback adversário.
Utilizando um comitê de redes neurais [18], foi desenvolvido um algoritmo de
extração de tendências, baseado na classificação do tipo de jogadas. O modelo foi
treinado para uma base de dados do ano de 2006, de um time profissional da NFL.
Diversas caracteŕısticas da jogada foram usadas como atributos do classificador.
Foi ajustado um modelo para cada tentativa da equipe de ataque: uma rede para
classificar as jogadas do primeiro down, outros dois para o segundo e terceiro down.
Para cada rede neural, foi utilizado o método de análise de relevância [19], para
extrair as principais caracteŕısticas associadas à escolha entre os dois principais
tipos de jogada: corrida ou passe. Ao se concentrar em poucos atributos relevantes,
o método pode orientar os técnicos amadores sobre quais são as considerações feitas
por equipes profissionais para escolher suas jogadas. Ainda não há dados desta
qualidade para os times no Brasil e nos páıses em que o esporte começa a acelerar
seu desenvolvimento.
Quanto aos dados de treinamento de atletas, é posśıvel realizar uma seleção mais
justa, objetiva e eficiente, que transcenda a visão subjetiva dos técnicos. O livro
[20], que romantiza como dados foram utilizados por uma equipe de baseball para
selecionar seus atletas, serviu de inspiração. Em uma única jogada de futebol ame-
ricano, diversas disputas em pequena escala, entre os diferentes setores espećıficos,
acontecem em paralelo. Essas disputas podem ser isoladas em exerćıcios espećıficos,
reduzindo a complexidade de uma jogada com toda equipe a uma disputa entre dois
ou três atletas. Portanto, a execução deste exerćıcio pode ser repetida em larga
escala, como se fosse um jogo entre os atletas. Algum destes jogos são chamados
de drill, em inglês. É o nome dado à situações da partida que são intensamente
repetidas para que o atleta aprimore suas técnicas na posição.
A execução de um drill pode ser comparada a uma disputa em jogos como o
xadrez, ou jogos de video-game. Os atletas competem em uma pequena disputa,
simulando uma situação espećıfica do jogo. A vitória no drill indica que o atleta
também teria competência para vencer o adversário, na situação análoga, dentro da
partida. Portanto, o resultado dos drills pode ser utilizado em um modelo proba-
biĺıstico de ranqueamento. Modelos como ELO [21], Glicko [22] e TrueSkill [1], são
utilizados tanto nos esportes, em ńıvel internacional, para ranquear atletas, como
em jogos de video-game dispońıveis para um extenso público, como será visto no
caṕıtulo de revisão bibliográfica.
O rating calculado para os atletas, nestes exerćıcios, pode ser utilizado para
compará-los nas execuções das diferentes atribuições no campo. Embora o trei-
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namento apenas simule a situação real de jogo, a quantidade de dados coletada é
muito maior. Portanto, em um único dia, é posśıvel colher dados suficientes para
ajustar os parâmetros dos modelos de ranqueamento, sem a necessidade de possuir
um plantel de técnicos qualificados para avaliar, individualmente, a técnica de cada
jogador. Baseado nos drills, foi criado um sistema parar apoiar a seleção de atletas,
envolvendo:
• um conjunto de exerćıcios espećıficos, visando simular pequenas situações do
jogo, para treinar e capturar informação de resultado dos atletas.
• Um protocolo de coleta de dados, que envolveu a captura por v́ıdeo ou planilha.
• o ranqueamento dos atletas, por habilidade espećıfica, mensurada nos
exerćıcios aplicados.
• uma proposta de como combinar os dados dos diferentes exerćıcios, para su-
marizar a habilidade do atleta.
• um método de detectar pontos fortes e fracos dos atletas, baseado nos dados
de ranqueamento.
1.3 Contribuições do Trabalho
Um comitê de redes neurais foi ajustado aos dados de um time profissional de fu-
tebol americano para extrair os principais aspectos do jogo que levam à decisão de
escolher uma jogada de corrida ou passe. A análise de relevância, conduzida sobre
o modelo neural ajustado, permitiu reduzir a quantidade de atributos pelo modelo.
Consequentemente, para o técnico amador, isso significa um número menor de fato-
res do jogo que precisam ser considerados, na hora de tomar a decisão entre corrida
ou passe.
O modelo de treinamento de atletas usando dados foi aplicado em um treino
aberto para atletas do Rio de Janeiro, de 2017 ao ińıcio de 2018. Os atletas foram
ranqueados em um exerćıcio espećıfico, o man coverage. Foram executadas 4.845
repetições em 34 treinos. Os dados foram coletados utilizando um protocolo de
treinamento. Com os dados coletados, foi posśıvel ranquear os atletas. O ranking
foi utilizado para selecionar jogadores para disputar um amistoso de Flag Football,
no ińıcio de 2018. Tanto o protocolo de coleta e processamento de dados, quanto a
própria base de jogadas são contribuições inéditas deste trabalho.
O mesmo modelo foi utilizado na pré-temporada de 2017 de um time da primeira
divisão do campeonato nacional, oriundo do Rio de Janeiro. Dados foram coletados,
desde o ińıcio da temporada, para ranquear atletas do time de base e do time
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principal. Foram coletadas informações de 870 execuções de 5 exerćıcios, permitindo
construir um ranking mensal, para o técnico da equipe. O ranking foi capaz de
identificar potenciais novatos, que durante o ano alcançaram o status de titulares.
1.4 Organização do Texto
O Caṕıtulo 2 apresenta trabalhos relacionados, envolvendo o ranqueamento de atle-
tas e times em diferentes esportes. Também serão apresentados como modelos de
inteligência computacional, como redes neurais, estão sendo utilizados para dados
esportivos.
Para o sistema de apoio à seleção de atletas, o Caṕıtulo de 3 detalha como
funciona o procedimento de coleta, cálculo e feedback para os atletas:
• Como os dados de cada drill são gravados e analisados.
• Quais são as informações coletadas.
• Como o algoritmo de ranqueamento é ajustado, baseado nos dados.
• Como as informações são utilizadas pelos atletas e técnicos para melhorar os
fundamentos.
O Caṕıtulo 3 também apresenta o procedimento de treinamento da rede neural que
embasa o sistema de extração de tendências. Em sequência, o Caṕıtulo 4 apresenta
os resultados de ambos experimentos. O Caṕıtulo 5 discute os resultados, limitações
e sugere a continuidade da pesquisa.
O apêndice A apresenta as regras de futebol americano, caso seja necessário uma




O objetivo deste caṕıtulo é determinar a contribuição deste trabalho para a área de
Sports Analytics. O apoio à decisão para os técnicos pode usar diferentes fontes de
dados. Os dados podem ser usados para de alguma maneira ranquear os atletas e
auxiliar o processo de seleção. Os dados também podem ser utilizados para identi-
ficar padrões, seja no próprio time, em times adversários, ou até em times de outros
páıses.
Dados de três naturezas foram utilizados para apoiar o treinamento de técnicos
e atletas. Dados de execução de drills espećıficos foram utilizados para mensurar
a habilidade dos atletas em diversas situações de um jogo de futebol americano,
utilizando algoritmos de ranqueamento. A Seção 2.1 apresenta o que foi identificado
na literatura sobre o uso de algoritmos de ranqueamento no cenário esportivo. Esta
seção contextualiza os algoritmos existentes e aplicações encontradas nos esportes
em geral e no futebol americano.
Paralelo ao esforço de seleção de atletas, dados foram utilizados para identificar
padrões de jogo. Sobre os dados de treinamento, foram extráıdos padrões buscando
identificar oportunidades de melhoria na técnica dos atletas. Também foram ana-
lisados padrões nos jogos de um time profissional, buscando extrair caracteŕısticas
relevantes para decisão entre corrida ou passe. A Seção 2.2 apresenta o que foi en-
contrado na literatura de trabalhos similares, que envolvam análise de padrões para
dados esportivos.
A Seção 2.3 finaliza o caṕıtulo, apresentando o que foi encontrado de aplicações
que usam dados para futebol americano, no Brasil.
2.1 Ranqueamento e Seleção Baseado em Dados
A literatura divide Mind Sports e Physical Sports [3]. Os esportes f́ısicos são os
esportes tradicionais, como atletismo, futebol, lutas. A categoria de esportes mentais
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Tabela 2.1: Esportes reconhecidos pelo comitê oĺımpico e por outras referências,
segmentados na categorização proposta por [3].
Instituição Esportes Combate Independentes Objeto
COI Verão 39 6 22 11
COI Inverno 15 0 13 12
COI Reconhecidos 52 3 22 27
Outras Referências 53 9 17 27
Total 159 18 74 67
conta com os jogos de tabuleiro como xadrez, go, damas, e mais recentemente com
e-sports, video-games e jogos de computador.
A confederação de xadrez usa o algoritmo ELO desde 1970 [21]. A MSN Gaming
Zone, desde 1996, usa o ELO para ranquear diversos jogos multiplayers [23]. O jogo
Go, conta com ranqueamento internacional [24]. Mais recentemente, o jogo Dota 2,
que possui torneios com as premiações mais valiosas da história dos e-sports [25],
conta com um algoritmo de rating baseado no ELO [26].
Quanto aos esportes f́ısicos, diversos já utilizam algoritmos de ranqueamento para
determinar, baseado em dados, quem é o jogador ou time mais competente naquela
modalidade. Os artigos [3] e [27] listam as modalidades reconhecidas pelo Comitê
Oĺımpico Internacional (COI) e identificadas por outros meios, como a Wikipedia,
e as categorizam em três grupos:
• Esportes de Combate: esporte no qual dois atletas entram em contato f́ısico
e devem controlar, neutralizar ou nocautear o adversário.
• Esportes Independentes: esporte no qual os atletas não entram em contato,
controlando apenas seu corpo - natação, arco e flecha, ginástica, etc.
• Esportes de Objeto: esporte no qual os atletas disputam o controle de um
objeto. Todos os esportes envolvendo bola, xadrez, etc.
A Tabela 2.1 segmenta os esportes nas categorias propostas. COI Verão são as mo-
dalidades pertencentes às Olimṕıadas, COI Inverno as modalidades pertencentes à
olimṕıada de inverno e COI Reconhecidos são outras modalidades reconhecidas pelo
comitê. Além de separar os esportes em categorias para possibilitar a comparação,
Stefani[3] também organiza os sistemas de rating utilizados pelas federações de cada
um dos esportes listados na Tabela 2.1. O nome rating é empregado para o valor
numérico atribúıdo ao desempenho de um atleta ou time de determinado esporte,
enquanto o nome ranking é a posição ordinal do atleta ou time, na lista ordenada de
ratings. Desta maneira os sistemas de ratings utilizados pelos esportes são divididos
em três categorias:
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Tabela 2.2: Distribuição dos esportes pelo tipo de sistema de ranqueamento utilizado
pela federação internacional correspondente.
Esporte Quantidade Nenhum Subjetivo Acumulativo Adaptativo
Combate 18 12 2 3 1
Independentes 74 18 0 53 3
Objeto 67 30 0 28 9
Total 159 60 2 84 13
• Subjetivos: os ratings são definidos por especialistas que avaliam o desem-
penho dos atletas e times.
• Acumulativo: os ratings são acumulados ao longo de um peŕıodo (temporada,
ano). O valor do rating é não-decrescente, e visa estimular os competidores a
participarem do maior número de competições posśıvel no intervalo de tempo.
• Adaptativo: os ratings são gerados por algoritmos que se ajustam ao resul-
tado de cada partida ou competição dos atletas. Neste caso, o valor do rating
pode tanto aumentar quanto decrescer.
A Tabela 2.2 distribui os 159 esportes nos três tipos de sistema de rating. Apenas
13 utilizam sistemas de rating adaptativos, similares ao tipo utilizado no método
proposto neste trabalho. A Subseção 2.1.1 apresenta os tipos de algoritmos de
ranqueamento encontrados na literatura e a Subseção 2.1.2 apresenta as aplicações
encontradas.
2.1.1 Algoritmos de Ranqueamento
Os algoritmos de ranqueamento adaptativos estão distribúıdos em principais
famı́lias, que exploram diferentes modelos matemáticos. As três principais iden-
tificadas na literatura são:
• Modelos probabiĺısticos de comparação de pares
• Modelos de regressão
• Modelos baseados em grafo
A primeira famı́lia se baseia no método de comparação de pares [28]. A Equação
2.1 descreve a premissa do modelo de Bradley-Terry, um dos modelos probabiĺısticos
existentes.




Um jogador que tenha habilidade h1 tem a probabilidade de vencer um jogador com
habilidade h2 calculada pela equação da fórmula. Outros modelos probabiĺısticos
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existem, diferindo entre si quanto a premissa matemática, alinhada ao algoritmo de
ajuste dos parâmetros a partir dos dados.
O modelo probabiĺıstico pioneiro a ser utilizado em larga escala é o algoritmo
ELO [21] desenvolvido pelo húngaro Arpad Elo. Este algoritmo é utilizado pela con-
federação internacional de xadrez desde 1970 [29]. O algoritmo parte da premissa de
que o desempenho di de um determinado jogador é uma variável aleatória gaussiana
com média igual a hi, e desvio padrão igual a β. ou seja, di ∼ N (hi, β2). A equação
P (hi vencer hj) é baseada nos desempenhos di e dj dos atletas. A modelagem gaus-
siana permitiu construir uma regra de atualização das habilidades, adaptativa a cada
jogo. Isto simplificou a abordagem probabiĺıstica e o ELO se tornou um algoritmo
popular para ranqueamento, como será visto mais a frente na subseção 2.1.2.
O pesquisador Mark Glickman aprimorou o algoritmo ELO, utilizando um
modelo probabiĺıstico bayesiano, no seu algoritmo Glicko [22][30]. Na parame-
trização bayesiana, a habilidade hi torna-se uma variável aleatória gaussiana com
um parâmetro de centralidade µi e incerteza associada σi, tal que hi ∼ N (µi, σi).
Desta maneira, este algoritmo informa a habilidade do jogador e um intervalo de
credibilidade sobre essa mensuração. Logo, um jogador iniciante que no ELO pos-
sua habilidade hi igual a 1600, no Glicko é representado com µi igual a 1600 e
incerteza σi igual a 250. Portanto, com com 95% de probabilidade, a habilidade hi
deste jogador iniciante está entre 1100 e 2100. Esta nova parametrização permitiu
estimar de maneira mais eficiente o rating de atletas iniciantes (que ainda possuem
uma incerteza grande sobre o parâmetro) e jogadores inativos. Outra inovação do
Glicko foi o permitir que a incerteza σ aumente com o tempo. Isso permite que
hi não convirja e possa assumir outros valores, refletindo a dinâmica temporal da
habilidade do atleta.
A modelagem bayesiana inspirou os pesquisadores da Microsoft a desenvolverem
o TrueSkill [1] que é a extensão do Glicko para times de múltiplos arranjos de
jogadores. Desta maneira, os ratings podem ser calculados pelo TrueSkill para
partidas com qualquer distribuição de jogadores, seja 1 contra 1, 2 contra 2, 2
contra 1, cada um por si, etc. Esta foi a principal caracteŕıstica do TrueSkill que
favoreceu sua escolha como algoritmo utilizado neste trabalho, já que os exerćıcios
de futebol americano apresentam diversas configurações na quantidade de atletas.
Alguns algoritmos mais recentes tentam aprimorar os previamente citados. O
Whole History Rating [31] defende que, enquanto ELO, Glicko e TrueSkill são
adaptáveis o suficiente para se ajustar à habilidade dos jogadores ao longo do tempo,
eles não utilizam a informação completa dos jogos para isso. Por exemplo, se o jo-
gador A enfrenta o jogador B e ganha, e o jogador B enfrenta o jogador C e ganha,
o fato de B ser melhor que C não diz nada sobre A e C. Portanto, o autor propõe
um algoritmo de otimização global que leva em consideração todos os dados, e não
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ajustes locais, a cada jogo. Entretanto, o modelo ainda não aborda o caso de equipes
desbalanceadas.
A famı́lia de modelos de regressão linear múltipla parte de uma premissa dife-
rente. Nestes modelos, a variável dependente yi é o resultado de cada i-ésimo jogo.
A Equação 2.2 descreve o modelo genérico.
yi = xi1h1 + xi2h2 + . . .+ xinhn + ei = x
T
i h + ei (2.2)
As componentes do vetor xi podem assumir os valores {−1, 0, 1}. xin é igual a 1
quando o n-ésimo time é o vencedor do i-ésimo jogo, e assume o valor -1 para o perde-
dor. O valor 0 é atribúıdo aos times que não participaram do i-ésimo jogo. Existem
diferentes parametrizações para yi: pode adotar um valor binário {0, 1} represen-
tando vitória/derrota, resultando em um modelo de regressão probit[3]; pode ser a
diferença no placar, na qual pode ser aproximado um modelo linear por mı́nimos
quadrados[32][33]. A variável ei representa o reśıduo.
A última famı́lia de algoritmos discutida neste artigo é a de modelos baseados em
grafos. Nesta abordagem, o rating dos jogadores é uma medida de centralidade em
uma rede de vitórias e derrotas[34]. O artigo [35] também cita algoritmos baseados
em grafo como o Page Rank e o Random Walk Rating. Além disso, os autores fazem
uma excelente comparação dos algoritmos de ranqueamento, utilizando dados de
esportes universitários nos Estados Unidos.
A próxima Subseção discute as aplicações para esportes encontradas utilizando
técnicas de ranqueamento descritas nesta Subseção.
2.1.2 Ranqueamento nos Esportes
O artigo [3] cita treze esportes que utilizam algoritmos de rating adaptativos. Eles
estão sumarizados na tabela 2.3. Seis esportes possuem ranqueamento baseado no
ELO, cinco possuem ranqueamento baseado na média histórica ponderada, e 3 espor-
tes usam modelos de regressão probit. Alguns outros autores discutem aplicações de
algoritmos adaptativos probabiĺısticos. Em [36], os autores usam uma base histórica
de xadrez para analisar o rating dos grandes mestres ao longo do tempo. Em [37],
os autores comparam alguns algoritmos para ranquear atletas de vôlei. Em [38],
os autores ranqueiam equipes de futebol Gaulês. Diferente dos demais, [39] analisa
dados de futebol, no contexto de apostas, utilizando modelos de Poisson. O circuito
universitário americano também conta com o Basketball Power Index (BPI) que
mede as habilidades dos jogadores de basquete [40].
Usando algoritmos de regressão, [41] utiliza um modelo de regressão logit para
analisar dados de corrida de cavalos. Em [42], os autores usam regressão multinomial
logit para ranquear atletas de cŕıquete.
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Baseados em grafos, uma grande quantidade de artigos foi encontrada. Três au-
tores aplicam algoritmos utilizando grafos para ranquear atletas de tênis [43][44][45].
Em [46], dados de lutadores de luta greco-romana são ranqueados usando PageRank
e ELO. [47] usa grafos para analisar o desempenho de arremessadores e rebatedores
de baseball. No rugby, grafos foram usados para analisar a dinâmica de passes e
tackles entre os jogadores dos diferentes times [48]. Para o futebol, no artigo [49] os
autores utilizam modelos baseados em grafos para analisar a competitividade das li-
gas européias. Novamente no cŕıquete, os autores de [50] combinam grafos com ELO
para desenvolver um modelo hierárquico que leva em consideração a habilidade dos
atletas para prever o vencedor dos jogos.
Em [51], o autor analisa o modelo de ranqueamento da FIFA e discute como é
posśıvel subir no ranking. Já em [52], Stefani compara os ranqueamentos utilizados
nos esportes derivados do futebol: rugby, futebol e futebol americano. Os autores
de [53] propõe um algoritmo alternativo à atual metodologia de ranqueamento das
olimṕıadas, baseado na ordem de medalhas.
Esta Subseção apresentou trabalhos encontrados de utilização de algoritmos de
ranqueamento. A maior parte das aplicações encontradas é relacionada à aplicação
de ranqueamento para decidir o melhor time ou melhor competidor em determi-
nado esporte. Os artigos encontrados utilizam em sua maioria dados de partidas ou
competições. Não foram encontrados exemplos utilizando metodologias de ranque-
amento adaptativos em dados de treinamento.
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2.1.3 Ranqueamento no Futebol Americano
A principal referência esportiva de ranqueamento de atletas de futebol americano
é a plataforma Pro Football Focus [15]. Esta empresa é responsável pelo ranquea-
mento de todos os atletas da NFL e do circuito universitário, nos Estados Unidos.
Os ratings utilizados oficialmente no site da NFL são oriundos desta plataforma.
A página [16] descreve exatamente como funciona o modelo de ranqueamento. O
video de cada jogada, de cada jogador, da NFL e do universitário, é avaliado por
três técnicos e classificado em uma nota que varia no intervalo [−2, 2]. Tal ava-
liação é posteriormente checada pela base de técnicos. Isto assegura uma precisão
na avaliação individual das jogadas, permitindo que os jogadores sejam avaliados em
quantos forem os critérios técnicos e táticos posśıveis. Portanto, toda a cobertura
dos atletas, depois que entram para universidade ou se profissionalizam, é avali-
ada pelo método da plataforma Pro Football Focus. Empresas como a RAPS [54]
e SPARQ [55] oferecem serviços de avaliação baseados em exerćıcios atléticos. Os
interessados, contratantes do seu programa, executam testes f́ısicos e são avaliados
por seus métodos proprietários. Tanto para o Pro Football Focus quanto estes ou-
tros sites de avaliação não divulgam no detalhe quais são as técnicas utilizadas para
tratar as informações dos atletas. A ferramenta Hudl [56], que possui serviços para
diferentes esportes, também possui funcionalidades para futebol americano. A fer-
ramenta possui relatórios estat́ısticos que resumem informação de jogo, dependendo
do usuário classificar as jogadas dos jogos no padrão da ferramenta. Isso dá acesso
ao técnico a sumarizações das jogadas dos adversários, dependendo das categorias
configuradas pelo usuário.
Há bastante material sobre ranqueamento de times universitários e profissionais,
baseado no desempenho dos jogos. Em [33], é proposto um algoritmo de regressão
baseado em mı́nimos quadrados para ranquear times universitários de basquete e
futebol americano. Em [32], o autor desenvolve um algoritmo de regressão, usando
como variável dependente a diferença do placar entre os times. O modelo também
se baseia em mı́nimos quadrados para calcular os ratings dos times universitários de
futebol americano, baseado em dados da temporada de 1996. Em [35], os autores
comparam oito diferentes algoritmos de ranqueamento para quatro bases de dados.
Uma das bases é composta de jogos de 56 temporadas da primeira divisão da liga
americana de futebol americano universitário. Os oito algoritmos comparados são:
percentual de vitórias, Rating Percentage Index, regressão usando norma L2, Maxi-
mum posterior rating, Keener rating, Page Rank, random walker e Elo. Em [57], os
autores avaliam o desempenho dos algoritmos utilizados para selecionar as finais do
campeonato universitário, que desde 1998 usa algoritmos, combinados com pesquisa
pública para definir os finalistas. Os autores de [58] propõe um algoritmo baseado
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em grafo, ainda com o objetivo de ranquear as equipes universitárias. O algoritmo
descrito em [59] é utilizado pela NCAA, liga universitária americana. Nesta liga,
não há um campeonato em ńıvel nacional para determinar um campeão. Portanto,
este algoritmo foi utilizado de 1998 a 2013 para escolher as partidas que seriam as
finais da NCAA, no chamado Bowl Championship Series. Os autores do TrueSkill
também desenvolveram seu método de análise para os times da NCAA em [60].
Sobre seleção de atletas de futebol americano, foram encontradas algumas fontes.
No trabalho [61], estat́ısticas de desempenho dos atletas em drills atléticos foram
correlacionados com a avaliação dos técnicos, numa tentativa de estimar quais as
mensurações f́ısicas realmente poderiam influenciar a habilidade dos atletas. Neste
caso, a habilidade foi quantificada pela avaliação dos técnicos. Tanto em [62] e
[63], dados de exerćıcios f́ısicos e fisiológicos dos atletas titulares foram analisados,
com o objetivo de encontrar os principais fatores que levariam os atletas a serem
selecionados pelos técnicos. O site da referência [64] contém diversas análises para
futebol americano, baseadas em dados. Em uma delas, os autores desenvolveram
um modelo bayesiano para prever a posição de atletas no draft da NFL [65]. Foram
usados dados de diversas fontes especializadas como insumo determinar as prováveis
posições de seleção dos atletas no draft.
Até o momento não foi encontrada na literatura uma abordagem similar a deste
trabalho, para o desenvolvimento de atletas amadores. Como os Estados Unidos já
conta com um ńıvel avançado de análise de v́ıdeos, já existe uma fonte de dados
confiável para o desempenho individual dos atletas em cada jogada. Portanto, o
método proposto neste trabalho visa aproximar o desempenho do atleta de outra
maneira: através do resultado agregado dos drills.
2.2 Classificação de Padrões nos Esportes
Este trabalho busca padrões em dados de treinamento de atletas e times amadores
para explorar pontos de melhoria no desempenho. Adicionalmente aos dados de
treinamento esportivo, dados de jogo foram utilizados para identificar tendência
quanto ao tipo de jogada escolhida. Esta Seção apresenta trabalhos sobre detecção de
padrões para esportes em geral e para futebol americano. Como a área é abrangente,
foram escolhidas algumas referências para traçar um panorama geral de cada tipo
de aplicação encontrada.
Existem muitos trabalhos utilizando tecnologia de GPS e micro-sensores para
monitorar os atletas em tempo real. Em [66], os autores usam análise de GPS
para monitorar o movimento dos atletas no futebol australiano (Aussie Rules), e
comparam o uso da tecnologia com a coleta tradicional deste tipo de dados. Esse
artigo contém diversas referências para o uso em outros esportes, como rugby e
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futebol.
A referência [67] avalia o resultado de treinar atletas de futebol em conjuntos
menores que 11 contra 11. Eles analisam efeitos metabólicos como taxa card́ıaca,
em treinamentos de 2x2, 3x3, 4x4, entre outras configuracões. Um dos aspectos de
inovação do trabalho proposto nesta tese é a setorização do treinamento, para colher
habilidades espećıficas baseadas em dados. Os autores corroboram com a ideia de
setorizar o treino para melhorar a eficiência. No caso dos autores, foi priorizado
o estudo de aspectos fisiológicos. Para o futebol também foi encontrado o artigo
[68], no qual os autores relacionam a velocidade dos atletas com dados metabólicos.
Também para o futebol, o artigo [69] usou algoritmos de agrupamento (cluster) para
avaliar atletas jovens de futebol. A ideia do trabalho é que, dentro da mesma faixa
etária, os atletas sejam avaliados em comparação àqueles com caracteŕısticas f́ısicas
e fisiológicas similares.
Em [70], os autores desenvolvem um sistema de extração de caracteŕısticas de
esportes baseado em v́ıdeos. No ranqueamento proposto neste trabalho, dados de
v́ıdeos foram coletados manualmente. Portanto, esse tipo de tecnologia poderia ser
combinada com a extração de dados de futebol americano para facilitar a mensuração
dos atributos.
Em [71], os autores avaliaram diversas medidas ligadas à performance do jogo
de futebol, como número de chutes, passes, e tentaram identificar qual delas tem
influência no resultado. Por exemplo, os autores apontam como relevantes para a
vitória: número total de chutes, chutes para o gol, assistências e possessão de bola.
Isso sugere que manter a posse de bola e chutar muitas vezes ao gol é mais importante
do que a precisão dos chutes, ou até mesmo do que a quantidade de gols feita pelo
adversário. Esse tipo de análise agregada das partidas auxilia a preparação tática e
estratégica dos times.
A análise reportada na referência [72] busca determinar se existe uma influência
de jogar em casa. Os autores declaram que, entre diversos esportes, o futebol é o
que apresenta a maior relação entre jogar em casa e vencer partidas.
2.2.1 Classificação de Padrões no Futebol Americano
Foram encontrados trabalhos de detecção de padrões de jogadas, para o futebol
americano. Em [73], os autores tentam prever se o time realizará um passe ou
corrida, o lado do campo e quantas jardas resultariam da tentativa, usando regressão
loǵıstica. Os autores usaram como atributos do modelo: quarto e tempo de jogo,
pontuação de cada time, número da tentativa, jardas remanescentes e posição no
campo, para treinar o classificador loǵıstico.
Em [74], um discriminante linear foi treinado, com o objetivo de prever a escolha
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entre corrida ou passe, utilizando dados do time da NFL Atlanta Falcons. Foram
usadas 988 jogadas ofensivas da temporada de 2005 do time. Além das variáveis
usadas por [73], também foram usados como atributos o local do jogo (em casa
ou fora), a formação do ataque, estat́ısticas de desempenho da defesa, condição
climática durante o jogo e qual o tipo de gramado (turfe ou grama). Neste caso, o
classificador tenta prever se o ataque realizará um passe curto, médio, longo, uma
corrida, ou corrida do quarterback. Os autores defendem uma taxa de acerto de
40, 38%.
Em [4], uma única rede neural foi ajustada para prever corrida ou passe, uti-
lizando uma base de jogadas de 2006 do Indianapolis Colts. Com um escopo de
atributos também similar à [73], o classificador neural foi treinado para prever se
o ataque optaria por uma jogada de corrida ou passe, com uma taxa de acerto de
73%.
No trabalho [75], resultados foram obtidos usando um comitê de classificadores.
O modelo foi treinado utilizando uma base de dados proprietária, contendo dados
da temporada da NFL de 2012 até 2014. Neste trabalho, os diversos classificadores
foram treinados, para subconjuntos espećıficos de jogadas: as combinações entre
quarto e tentativa. Os autores declaram ser uma evolução de [76], [77] e [78]. A
taxa de acerto obtida pelos autores, para o comitê, foi de 75, 9%.
2.3 Trabalhos Encontrados para Futebol Ameri-
cano no Brasil
Foram encontradas três aplicações no Brasil, na área de biomedicina. Em [79], foram
analisadas caracteŕısticas anaeróbicas e antropométricas dos atletas, buscando iden-
tificar o perfil atlético da equipe. O artigo [80] avalia caracteŕısticas antropométricas
de um time amador de futebol americano do nordeste e compara com [79]. Em [81],
foram analisados dados de desempenho isocinético de flexores e extensores de joelho.
No Brasil, a área de biomedicina começa a publicar artigos analisando in-
formações dos atletas amadores. Não foram encontradas outras aplicações utili-




Neste caṕıtulo serão descritos os métodos adotados para apoiar técnicos e atletas
amadores. A primeira seção descreve os drills que foram considerados para mensurar
a habilidade dos atletas. A segunda seção explica quais dados foram utilizados pelos
modelos desenvolvidos no trabalho. A terceira seção descreve os métodos utilizados:
• o modelo probabiĺıstico considerado para gerar os ratings, por drill.
• Como os dados gerados pelo modelo probabiĺıstico foram tratados para infor-
mar aos atletas e técnicos.
• Como foram extráıdos pontos fracos da base de execução de jogadas.
• Como a rede neural especialista foi treinada para extrair tendências de jogo
de um time profissional da NFL.
3.1 Escopo de Exerćıcios
Junto com a equipe de técnicos do Vasco Patriotas, foi elencado um conjunto de
cinco exerćıcios para compor o card de habilidade de cada atleta: big cat, tackle
box, man coverage, pass rush e oklahoma drill. Esta Seção descreve quais foram os
exerćıcios escolhidos, como funcionam e a quais setores são relevantes.
3.1.1 Big Cat
O primeiro drill tem como objetivo medir a força e a tração dos atletas. É muito
parecido com uma partida de Sumô. Dois atletas trocam força, com o fim de empur-
rar o adversário para fora da região do exerćıcio. A Figura 3.1 mostra o diagrama
técnico de como o exerćıcio deve ser montado.
Execução: O drill se inicia após o apito do técnico. Durante a execução, os
jogadores devem utilizar sua força, recolocação de mãos, e movimentação de pernas
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Figura 3.1: Diagrama de montagem do Big Cat. Os cones azuis são posicionados
em um quadrado com 3 jardas de comprimento e 3 jardas de largura. Os cones
vermelhos são posicionados em paralelo aos cones azuis, em uma distância de 3
jardas, para criar a zona de segurança. Os cones pretos devem sinalizar o meio
da região do drill. A defesa ocupa a lateral superior do drill, e o ataque a lateral
inferior.
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Tabela 3.1: Resultados e pontuações consideradas para o drill Big Cat.
Resultado Vencedor Pontuação
Jogador de defesa desloca jogador de
defesa para fora da região de drill
ataque 1
Jogador de defesa desloca jogador de
ataque para fora da região de drill
defesa 1
Jogadores não conseguem derrubar ou
remover o adversário da área de drill
em menos de 10 segundos
empate 0
Tabela 3.2: Resultados e pontuações consideradas para o drill Tackle Box.
Resultado Vencedor Pontuação
Atacante alcançando a linha de fundo ataque 1
Atacante derrubado pelo defensor na
região de drill
defesa 1
Atacante empurrado para fora da
região de drill pelo defensor
defesa 1
para deslocar o adversário para fora da área do drill. A Tabela 3.1 descreve os
posśıveis resultados e suas pontuações. O exerćıcio se encerra quando um dos joga-
dores é removido da área de drill, cai no chão, ou após dez segundos de execução.
3.1.2 Tackle Box
O segundo drill tem como objetivo medir a habilidade de tackle dos defensores, e
a capacidade de esquiva e força dos atacantes. Neste drill, dentro de uma região
espećıfica, o jogador de ataque tenta driblar ou atropelar o jogador de defesa, para
conquistar uma quantidade pré-determinada de jardas. O jogador de defesa precisa
impedir este avanço, derrubando o adversário ou o empurrando para fora da região
de drill. A Figura 3.2 mostra o diagrama técnico de como o exerćıcio deve ser
montado.
Execução: Ao apito do técnico, o jogador de ataque deve atravessar a área do
drill. O defensor deve impedir o avanço do jogador de ataque. O atacante deve usar
técnicas de drible, manter o corpo o mais baixo posśıvel e aguentar o impacto do
defensor. O defensor deve utilizar técnicas de tackle para derrubar o adversário. A
Tabela 3.2 descreve os posśıveis resultados e suas pontuações. O exerćıcio se encerra
quando o atacante atravessa a linha de fundo do drill, ou quando é derrubado ou
empurrado para fora da região válida.
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Figura 3.2: Diagrama de montagem do Tackle Box. Os cones azuis são dispostos num
retângulo com 10 jardas de comprimento e 7 jardas de largura. Os cones vermelhos
são posicionados em paralelo aos cones azuis, em uma distância de 3 jardas, para
criar a zona de segurança. Os cones pretos devem sinalizar o meio da região do drill.
A defesa ocupa a lateral superior do drill, e o ataque a lateral inferior.
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3.1.3 Man Coverage
O terceiro drill, chamado de Man Coverage ou marcação pessoal de passes, tem
como objetivo medir a precisão no passe dos quarterbacks, a capacidade de se des-
marcar e receber passes dos recebedores, e a capacidade de marcar individualmente
o adversário, para os defensores. Dentro de uma região espećıfica, o recebedor exe-
cuta um dos padrões de movimentação, chamados de rotas, tentando se desvencilhar
de seu marcador. O quarterback arremessa um passe para que o recebedor pegue a
bola em um ponto pré-combinado, e o defensor precisa impedir isto, seguindo o re-
cebedor e tentando atacar a bola. A Figura 3.3 mostra o diagrama técnico de como
o exerćıcio deve ser montado. Este foi o único exerćıcio para quais dados foram
coletados e analisados em v́ıdeo, no treino aberto para atletas do Rio de Janeiro.
Figura 3.3: Diagrama de montagem do drill Man Coverage. Os cones azuis e verme-
lhos devem ser intercalados em pares (21 jardas de distância entre um e outro) a 5
jardas de distância entre os pares, a fim de demarcar as jardas no campo, na sideline
e na hashmark. Um cone preto deve determinar o ponto do qual a bola sai para o
quarterback (QB), e os 7 restantes devem ser posicionados 10 jardas atrás do drill,
criando uma zona de segurança para movimentação do quarterback. A câmera deve
estar posicionada atrás do recebedor, filmando-o de corpo inteiro, antes do ińıcio da
jogada.
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Tabela 3.3: Resultados e pontuações consideradas para o drill Man Coverage.
Resultado Vencedor Pontuação
Passe completo resultando em um
avanço superior a 10 jardas
ataque 1
Passe completo para um avanço menor
que 10 jardas
defesa 1
Passe Incompleto defesa 1
Interceptação defesa 1
Execução: Ao comando do quarterback, o recebedor deve se deslocar em sua
rota, previamente estabelecida, e busca se desmarcar afim de criar uma área de
recepção para o passe do quarterback. O defensor deve buscar manter-se próximo ao
recebedor, a fim de tentar impedir a recepção do passe. O recebedor pode se utilizar
de qualquer uma das 8 rotas básicas, e suas variações para tentar se desmarcar. O
defensor pode se utilizar de qualquer um dos 3 alinhamentos de profundidade, ou
suas 3 variações de posição, para iniciar o drill em seu ponto de vantagem. A dupla
recebedor/quarterback ganha se o passe for completo, e o recebedor avançar, sem
contato, até a linha de 10 jardas. O defensor ganhar, impedindo o adversário de
receber a bola ou tocando-o antes dele alcançar a linha. A pontuação do drill se dá
de acordo com a Tabela 3.3.
3.1.4 Pass Rush
O quarto drill serve para mensurar a capacidade de pressionar o quarterback, dos
defensores, e a capacidade de proteger o quarterback, para os atacantes. O jogador
de defesa precisa se desvenciliar do atacante e alcançar o quarterback, representado
usualmente por um cone ou por um dummy. Dummy é um equipamento especifico
de futebol americano que serve para representar um jogador parado. A Figura 3.4
mostra o diagrama técnico de como o exerćıcio deve ser montado.
Execução: Ao snap do center, o defensor, que estará posicionado, em alinha-
mento (interno ou externo, em referência ao jogador de linha ofensiva designado),
deverá tentar ultrapassar o jogador de linha ofensiva, podendo se utilizar uma de
suas técnicas de passagem, e mover o dummy, seja tocando-o, ou deslocando o jo-
gador de linha ofensiva até que o mesmo mova o dummy. Analogamente, o jogador
de linha ofensiva deve impedir que o defensor mova o dummy. O defensor tem 3
segundos para alcançar o dummy. A pontuação do drill se dá de acordo com a
Tabela 3.4.
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Figura 3.4: Diagrama de montagem do drill Pass Rush. Os jogadores de linha
ofensiva devem se posicionar em linha horizontal, a meia jarda de distância um do
outro, sendo o center (jogador central), responsável por segurar a bola em posição de
snap. Os cones pretos devem ser dispostos a 6 jardas dos jogadores de linha ofensiva
das extremidades, a partir de seu pé externo, criando uma área de segurança para
o drill. O dummy deve ser posicionado 6 jardas atrás do center (jogador central).
Tabela 3.4: Resultados e pontuações consideradas para o drill Pass Rush.
Resultado Vencedor Pontuação
Jogador defensivo encosta no Dummy
em menos de 3 segundos
defesa 1
Jogador defensivo projeta atacante em
cima do dummy em menos de 3 segun-
dos
defesa 1





O último drill considerado para ranquear os atletas serve para mensurar a habilidade
do jogo corrido. Dois jogadores de ataque enfrentam dois jogadores de defesa. Um
atacante bloqueia para o outro correr com a bola. Os jogadores de defesa precisam se
desvencilhar do atacante bloqueador, derrubar ou colocar para fora da área de drill
o atacante corredor. A Figura 3.5 mostra o diagrama técnico de como o exerćıcio
deve ser montado.
Figura 3.5: Diagrama de montagem do drill Oklahoma. Os cones azuis devem ser
dispostos em um retângulo com 10 jardas de comprimento e 7 jardas de largura.
Os cones vermelhos devem ser posicionados em paralelo aos cones azuis, em uma
distância de 3 jardas, para criar a zona de segurança. Os cones pretos devem sinalizar
o meio da região do drill. A defesa ocupa a lateral superior do drill, e o ataque a
lateral inferior.
Execução: Ao apito do técnico, o time de ataque deve atravessar a área do drill.
A linha de fundo está à 10 jardas do ińıcio do drill e 5 jardas do primeiro jogador de
defesa. O atacante bloqueador busca remover os adversários para liberar passagem
ao atacante corredor. Ao final, os atletas vencedores ganham a pontuação indicada
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Tabela 3.5: Resultados e pontuações consideradas para o drill Oklahoma.
Resultado Vencedor Pontuação
Corredor alcança a linha de fundo ataque 1
Corredor derrubado pelos defensores defesa 1
Corredor empurrado para fora da área
de drill
defesa 1
Tabela 3.6: Matriz relacionando os setores e para quais drills os atletas do setor
tiveram habilidade mensurada.
Setor Big Cat Tackle Box Man Coverage Pass Rush Oklahoma
Linha Ofensiva X - - X X
Running Backs X X X X X
Quarterbacks - - X - -
Wide Receivers X X X - X
Linha Defensiva X X - X X
Linebackers X X X X X
Defensive Backs X X X - X
na Tabela 3.5.
3.1.6 Drills Por Posição
Junto com a comissão técnica do time carioca, foram decididos quais drills compõem
a métrica de habilidade de cada setor. A Tabela 3.6 apresenta o mapeamento utili-
zado.
3.2 Coleta de Dados
Dados de duas naturezas foram utilizados. Para o comitê neural desenvolvido, fo-
ram usados dados de uma equipe profissional da NFL. Para o trabalho com atletas
amadores, dados dos drills foram coletados em um treino aberto no Rio de Janeiro e
no treino de um clube carioca da primeira divisão, ao longo da temporada de 2017.
Esta Seção descreve a natureza dos dados coletados em cada um dos experimentos.
3.2.1 Dados Time de Alto Desempenho
O objetivo do comitê neural é identificar o que influencia a escolha de um time de alto
ńıvel, no que tange a escolha entre corrida ou passe. Para isto, são considerados como
atributos as caracteŕısticas da jogada. Estas caracteŕısticas podem ser divididas em
dois subgrupos: fatores gerais da jogada e fatores circunstanciais do jogo. O grupo
de fatores gerais da jogada tem relação com os conceitos utilizados pela equipe de
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Tabela 3.7: Atributos utilizados no treinamento da redes especialistas.
N Atributo Unidade Valores
1 Distância para o First Down Jardas {0, 99}
2 Posição no Campo Jardas {0, 99}
3 Diferença no Placar Pontos {−∞,∞}
4 Quarto de Jogo Quarto {1, 2, 3, 4}
5 Tempo Segundos {0, 3600}
6 Dois Minutos Finais Binário {0, 1}
7 Última Jogada - Passe Binário {0, 1}
8 Última Jogada - Corrida Binário {0, 1}
9 Última Jogada - Times Especiais Binário {0, 1}
10 Última Jogada - Jardas Jardas {−99, 99}
11 Tipo de Jogada (Corrida/Passe) Classe {−1, 1}
ataque. Um time pode utilizar mais conceitos de corrida e, naturalmente, ter uma
propensão maior a correr na primeira descida. Um time pode utilizar mais conceitos
de passe e, portanto, ter uma propensão maior em passar primeiro, para que a defesa
ocupe os espaços e fique mais fácil usar jogadas de corrida. Os fatores circunstanciais
do jogo tem a ver com influências locais, que mudam a cada jogo: placar, clima,
tempo de jogo, etc.
Exemplos de fatores gerais da jogada são: qual é a tentativa; quantas jardas
faltam para o first down; qual a posição no campo; qual a formação que o time de
ataque está utilizando, ou seja, como está distribúıda a equipe, quantos recebedores,
quantos corredores em campo, etc; qual foi a jogada anterior.
No grupo de fatores circunstanciais do jogo estão inclusos: qual o tempo de jogo
(quarto, minutos corridos, se está nos dois minutos finais); qual o placar; condições
climáticas; timeouts restantes; produtividade atual do jogo de passe e corrida.
Do conjunto de atributos posśıveis, o experimento foi realizado utilizando os
listados na Tabela 3.7.
Foram utilizados os dados da temporada de 2006 de um time profissional da NFL:
todas as jogadas dos 10 jogos da temporada regular. O quarterback do time neste ano
era um grande astro, reconhecido como um dos melhores quarterbacks da história.
Ele também é conhecido por ser um com a maior capacidade de alterar as jogadas
no campo, dependendo do córum da equipe defensiva. As jogadas foram obtidas no
Play-by-play da NFL [17]. As variáveis foram normalizadas para o treinamento.
3.2.2 Dados de Treino de Atletas Amadores
Os dados dos drills foram coletados de duas maneiras diferentes. No treino aberto
para atletas do Rio de Janeiro, os dados foram coletados em v́ıdeo. No treino privado
para clube carioca, os dados foram anotados em planilhas. O primeiro processo
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garantiu uma coleta de dados mais rica, e o segundo garantiu uma cobertura maior
de posições.
Dados de Vı́deo do Treino Aberto
Para garantir a qualidade da apropriação das informações associadas às jogadas, pos-
sibilitar a investigação das anomalias encontradas e até para auditar as informações
colhidas é necessário que os resultados sejam capturados em v́ıdeo. Desta maneira,
as jogadas do treino aberto foram filmadas desde o prinćıpio. Os dados foram cap-
turados em uma câmera de celular, em uma posição espećıfica para identificar os
principais atributos do drill a serem categorizados.
Este treinamento abrangeu o drill man coverage. Além dos dados analisados
em v́ıdeo, informações referentes à jogada passaram a ser gravadas em áudio pelo
câmera, ao vivo, de forma a facilitar a análise posterior. A Tabela 3.8 descreve os
atributos coletados de cada v́ıdeo.
Após a filmagem, são colhidas as informações da execução do exerćıcio, já no
v́ıdeo. O trabalho se iniciou para o drill de cobertura mano-a-mano e os dados
que já foram coletados serão usados para exemplificar o tipo de informação que é
registrada (Tabela 3.8).
Tabela 3.8: Dados coletados, por jogadas, extráıdos de v́ıdeo e áudio, no treino
aberto de man coverage.
Campo Descrição
Video Número do v́ıdeo, para posterior iden-
tificação
Data Dia do treino
Avaliador Técnico responsável pela categorização
do v́ıdeo
Quarterback Jogador que realizou o passe
Wide Receiver Jogador que percorreu a rota
Alinhamento Posição inicial do Wide Receiver
Rota Padrão de movimentação escolhido
Defensive Back Jogador que realizou a marcação
Cobertura Padrão de marcação escolhido
Resultado Qual foi o resultado do drill.
Vencedor Ataque/Defesa/Empate
Dados de Treino do Clube Carioca
De janeiro a julho de 2017, foi desenvolvido em parceria com um time do Rio de
Janeiro, um ı́ndice de desempenho para os atletas. O ı́ndice abrangiu frequência nos
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treinos, estudo de v́ıdeos, avaliação de v́ıdeos do coletivo e ratings de drills de mano
a mano.
As mesmas técnicas empregadas nos dados do treino aberto para ranquear o
drill de man coverage foram utilizados no treinamento privado do time carioca para
ranquear os atletas em todos os 5 drills descritos neste caṕıtulo. Para o clube carioca,
não foi posśıvel armazenar as jogadas em v́ıdeo, e os resultados foram anotados em
planilhas, por técnicos assistentes. Desta maneira um escopo menor de dados foi
coletado, conforme mostra a Tabela 3.9.
Tabela 3.9: Dados coletados em planilha pelos técnicos assistentes do time de futebol
americano carioca.
Campo Descrição
Data Dia do treino
Ataque Jogador(es) do Ataque
Defesa Jogador(es) da Defesa
Vencedor Ataque/Defesa/Empate
3.3 Modelos Utilizados
Para a análise dos dados de um time de alto rendimento, foi usado um comitê de redes
neurais. O método de treinamento da rede será descrito na Subseção 3.3.1. Para a
análise dos dados de atletas amadores, foi desenvolvido um modelo de ranqueamento
usando o algoritmo de rating TrueSkill, que será descrito na seção 3.3.2.
3.3.1 Modelo para extração de tendências na seleção de jo-
gadas
Para realizar a extração de tendências dos dados de um time de alto ńıvel, foi
usado um comitê de redes neurais do tipo MLP (multilayer perceptron), totalmente
conectada e com uma camada escondida [18]. Todos os neurônios da rede utilizam a
função de ativação tangente hiperbólica. Foi utilizado o algoritmo RPROP resilient
backpropagation [82].
O comitê é composto de três redes neurais especialistas, cada uma treinada para
classificar as jogadas de um dos três downs. O quarto down foi descartado por sua
tendência de ser uma jogada de times especialistas.
A primeira parte do treinamento teve como objetivo encontrar o número de
neurônios na camada oculta. Para este fim, foi utilizada busca exaustiva incremental
no número de neurônios, começando por dois. Validação cruzada Jacknife [83], com 5
partições, foi aplicada para estimar as flutuações estat́ısticas sobre o desempenho do
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classificador proposto. Para cada rede, em cada fase do treinamento, a base de dados
foi dividida em 5 partições, mantendo o balanço de classes em cada uma. Para o
terceiro down, foi necessário replicar jogadas de passe. Após essa divisão, mantendo
cada partição como conjunto de validação, uma busca em grid foi realizada para
determinar o número de neurônios. Média e desvio padrão da taxa de acerto foram
usados como figuras de mérito para cada arquitetura de rede. O treinamento foi
controlado por erro de validação, número máximo de épocas e gradiente mı́nimo.
Após o treinamento da rede, uma análise de relevância [19] foi executada para
identificar quais atributos são os mais relevantes para a classificação. Do ponto de
vista do jogo, permite evidenciar quais aspectos do jogo são mais importantes para
seleção de passe ou corrida. Isso é importante para técnicos amadores, que podem
desconsiderar todas as caracteŕısticas irrelevantes, que não impactam a definição
da jogada. A redução de dimensionalidade obtida por reter apenas os atributos
relevantes também possibilita a redução da quantidade de neurônios na camada
oculta, o aumento da taxa de acerto e redução do desvio padrão. A Equação 3.1







Dada uma jogada xi da base de dados, ŷ(xi) é a sáıda da rede, calculada para
essa jogada, xi|xij=x̄j é a jogada xi com seu j-ésimo atributo substitúıdo pela média.
Como os atributos foram normalizados estatisticamente para terem média igual a
zero, o procedimento é análogo a zerar o j-ésimo atributo. Se zerar um atributo
não tem efeito na estimativa da classe ŷ, o atributo é irrelevante e pode ser elimi-
nado. Os valores da relevância podem ser normalizados pelo máximo, para serem
determinados aqueles mais importantes.
Após o cálculo da relevância, os modelos especialistas foram treinados nova-
mente, considerando apenas os atributos com relevância normalizada maiores do
que 0, 2. A rede com o melhor resultado para esta nova etapa foi aquela considerada
para modelar cada down. O diagrama da Figura 3.6 exemplifica o procedimento de
treino.
Para validação do resultado, o comitê neural foi comparado com resultados obti-
dos por uma rede neural [4] e duas árvores de decisão utilizando os algoritmos See5
(C4.5) [87] e ID3[88].
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Figura 3.6: Diagrama de treinamento do comitê neural.
3.3.2 Algoritmo de Rating Probabiĺıstico
O algoritmo utilizado para calcular os rankings foi o TrueSkill. Como o modelo tem
suas ráızes no ELO [21], nesta Subseção será descrita a evolução na parametrização,
do ELO ao Trueskill.
O ELO assume que todos os jogadores possuem um rating associado a sua habi-
lidade de execução de um determinado drill. O rating dado ao i-ésimo atleta neste
drill será chamado µi. A cada partida, o atleta pode desempenhar acima ou abaixo
do seu desempenho médio. Para representar essa variação, assume-se que a perfor-
mance do atleta é uma variável aleatória. Neste exemplo, será usada a distribuição
normal com média igual a µi e desvio padrão igual a β (Equação 3.2). O modelo
atual para xadrez usa a curva loǵıstica ao invés da normal [21].
di ∼ N (µi, β2) (3.2)
Em uma partida entre dois jogadores, o modelo assume que cada um exibe uma
determinada performance di. Sendo d1 ∼ N (µ1, β2) para o desempenho do jogador
1 e d2 ∼ N (µ2, β2) para o desempenho do jogador 2, a equação 3.3 define a variável
aleatória δ1, que representa o “saldo de desempenho” do jogador 1. Desta maneira,
é posśıvel calcular a pontuação esperada do i-ésimo jogador contra o j-ésimo
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jogador, na equação 3.4.
δ1 ∼ N (µ1 − µ2,
√
2β) (3.3)






A função Φ representa a função distribuição de probabilidade acumulada normal.
Foi posśıvel usar esta função padrão por conta da normalização de δ1 por
√
2β.
Portanto, a probabilidade do jogador 1 vencer o jogador 2 é análoga a ∼ P (δ1 >
δ2|µ1, µ2). A Figura 3.8 exemplifica a distribuição conjunta δ1.
Figura 3.7: Exemplo do efeito da dispersão β na probabilidade de vitória, dada as
habilidades do primeiro e do segundo jogador. A região de empate (verde) é mo-
delada como a região onde a probabilidade de vitória é menor que um determinado
ε.
A Figura 3.8 é um exemplo adaptado de [84]. Mostra o comportamento da função
Φ, para β = 200. Suponha que dois atletas com ratings µ1 = 1200 e µ2 = 1000 se
enfrentem em uma partida. A diferença de ratings neste confronto é de µ1−µ2 = 200.
Pela curva, para x = 200 temos y = 75%. Portanto, a expectativa de pontuação

















Até então a modelagem permitiu que dois atletas tivessem ratings associa-
dos ao seu desempenho, e que fosse posśıvel estimar a pontuação/margem de
vitória/probabilidade de vitória do atleta com maior rating. Falta definir a ma-
neira com os ratings são atualizados dado vitória/derrota dos jogadores. A solução
dada por ELO foi bastante simples. Os ratings são atualizados, de maneira linear,
proporcionais à diferença entre o desempenho esperado pi e a pontuação real do i-
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Figura 3.8: Função Cumulativa Φ para o caso β = 200. A função relaciona à
diferença de ratings com a probabilidade de vitória.







A equação 3.5 apresenta a atualização ∆i, a ser aplicada sobre o rating do i-ésimo








= K (yi − pij) (3.5)
Após a partida, as habilidades µi são atualizadas, com µi ← µi + ∆i. A variável
K é chamada de fator K (K factor) e controla a proporção da diferença entre re-
sultado/expectativa que é aplicada ao rating dos jogadores. Um K grande faz com
que os ratings oscilem. Um K pequeno faz com que o rating de um jogador novato
convirja lentamente para o seu valor real. Isso fez com que diferentes heuŕısticas
fossem inventadas para tratar o problema, como usar valores de K grandes para
jogadores novatos, de forma a acelerar a convergência do rating, e K menores para
jogadores veteranos, para assegurar estabilidade. A interpretação do K por [84] se
baseia na memória dos resultados anteriores. Um K pequeno faz com que pouca
informação do resultado presente seja considerado, aumentando o peso do histórico.
Um K grande faz com que o resultado recente tenha mais peso no próximo valor do
rating.
Mark Glickman propôs uma solução para isto, em seu algoritmo Glicko [22],
como foi visto no caṕıtulo 2. Na abordagem bayesiana, a habilidade do atleta
é modelada utilizando dois parâmetros: uma habilidade µ com uma incerteza σ
associada a este parâmetro. Portanto, no Glicko, existe uma incerteza associada
ao rating. Os jogadores novatos possuem uma incerteza grande associada a seu
rating. Jogadores veteranos possuem incerteza menor. Conforme o jogador participa
em diversas partidas, ambos valores convergem para a estimativa de habilidade do
atleta. A maneira de considerar os ratings também muda: agora os atletas tem, para
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um ńıvel de confiança representado por α, habilidade entre [µi−ασ, µi+ασ]. Glicko
também introduz o “Fator K Dinâmico”, que basicamente soma uma constante τ ao
desvio padrão σ antes de cada atualização. Isto faz com que σ nunca convirja para
zero, permitindo que µ varie no tempo.
O procedimento de atualização de habilidades do TrueSkill extrapolou o Glicko
para o caso de múltiplos jogadores. A atualização das habilidades é feita utilizando o
teorema de Bayes e está descrita na equação 3.6. A variável µ representa a habilidade
dos jogadores, y representa o resultado da partida e A representa a configuração dos
times.
p (µ|y, A) = P (y|µ,A) p (µ)
P (y|A)
(3.6)
A distribuição a priori p (µ) é a distribuição das habilidades dos jogadores anterior
à partida. A distribuição a posteriori p (µ|r, A) é a atualização nas habilidades µ,
dado os times e o resultado. Não existe uma forma anaĺıtica para calcular esta
probabilidade a posteriori. O TrueSkill utiliza um grafo de fatores para decompor
as distribuições, e atualiza as habilidades utilizando um algoritmo de belief
propagation [85]. A figura 3.9 mostra um exemplo de grafo constrúıdo para um
jogo entre três times.
Figura 3.9: Exemplo de um grafo relacionado a um jogo com três times. O primeiro
time tem como membro o jogador 1, com habilidade µ1. O segundo time tem como
membros os jogadores 2 e 3, e o terceiro time tem como membro o jogador 4. O
grafo exemplifica como as habilidades são combinadas na habilidade do time, tn e
no desempenho esperado dn dos times. As setas mostram como, dada a evidência,
as informações são propagadas de volta pelo grafo. Adaptado de [1].
Na prática, o que o TrueSkill introduz é uma maneira de combinar os ratings
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individuais nos ratings de um time, e como atualizar as distribuições marginais, que
representa a habilidade de cada atleta, dada a distribuição a posteriori p (µ|y, A).
Após o encerramento de um jogo, dado o resultado, o algoritmo de atualização
calcula os novos valores para µ e σ. A Equação 3.7 reúne as equações de belief
propagation derivadas para o caso de um jogo entre dois jogadores, para a habilidade
µi e incerteza σi do vencedor e do perdedor.





















































As funções v(t, ε) e w(t, ε) são pesos calculados em função da diferença de ha-
bilidade t e a margem de empate ε. Quando a diferença é negativa, o valor de v é
maior. Portanto, vencer um adversário com rating menor acarreta numa atualização
pequena, enquanto vencer alguém com o rating superior gera um incremento no ra-
ting do vencedor. As derivações do algoritmo belief propagation para os casos com
quaisquer arranjos de times podem ser obtidas em [1].
Por estas propriedades, o algoritmo TrueSkill foi escolhido para ranquear os
atletas de futebol americano. Nem o ELO e nem o Glicko são modelados para
partidas com mais de um jogador, ou com times desbalanceados: nem todos os
drills são confrontos individuais. Foi utilizada uma biblioteca aberta, desenvolvida
na linguagem Python, para desenvolver o sistema de ranqueamento. A biblioteca
pode ser obtida em [86].
Calculando o Rating por Drill
O TrueSkill possui cinco parâmetros. Eles estão listados na Tabela 3.10. Parâmetro
µ0 determina o rating inicial de um atleta desconhecido pelo modelo. O parâmetro
σ0 representa a incerteza inicial associada ao rating. O parâmetro β, análoga ao
ELO, representa a variabilidade no desempenho dos atletas. O parâmetro τ é o
“K Factor dinâmico”. O valor τ impacta na estabilidade dos ratings. O último
parâmetro, ε, modela o percentual de empates inerentes ao tipo de competição.
Foram utilizados os parâmetros do algoritmo sugeridos pelos autores, testada na
base de jogos do XBOX com 650.00 jogadores [1]. A eficiência dos valores escolhidos
foi confirmada por uma busca em grid nos parâmetros β e τ , usando os dados do
34
treino aberto. A figura de mérito utilizada foi a acurácia de cada configuração dos
parâmetros. A acurácia foi medida comparando a estimativa do vencedor utilizando
o modelo, com o resultado real da jogada. Esta estimativa foi obtida usando a
Equação 3.8. Para P (ataque) > 0, 5, foi estimado vitória da equipe de ataque.
Nesta equação, os valores de µ e σ correspondem aos ratings para quarterback, wide
receiver e defensive back participantes do drill.











P (ataque) = Φ
 µqb + µwr − µdb√






Após o cálculo dos parâmetros, os ratings de todos os atletas foram ajustados,
usando toda a base de jogadas. O valor hi foi usado como estimativa final da
habilidade dos atletas (Equação 3.9)e corresponde ao limite inferior da estimativa
de µ. Para serem reportados aos atletas, os ratings foram normalizados pelo rating
h∗, do primeiro lugar (Equação 3.10). Isso assegurou uma distribuição de ratings no
intervalo [0, 1].





No caso do ranking gerado para o clube carioca, os ratings foram gerados para
os cinco exerćıcios. A Equação 3.11 apresenta a fórmula que foi utilizada para
sumarizar o rating dos atletas. O valor ri é o rating do i-ésimo atleta, calculado como
a média dos ratings normalizados ĥij, ponderados pela quantidade de repetições nij






Este caṕıtulo apresentou o método proposto para treinar o comitê neural e
como foram desenvolvidos os sistemas de treinamento aberto e privado. O próximo




Esse caṕıtulo apresenta os resultados do trabalho. A Seção 4.1 discute os resultados
obtidos no treinamento das redes neurais especialistas. A Seção 4.2 apresenta os
resultados do ranqueamento realizado no time carioca e a última seção discute os
resultados para o treinamento aberto para atletas do Rio de Janeiro.
4.1 Rede Neural para Extração de Caracteŕısticas
A base de dados utilizada para treinar o comitê neural contém 298 jogadas de passe
e 233 jogadas de corrida. A Tabela 4.1 apresenta a distribuição por down. A Tabela
4.2 sumariza os resultados do primeiro round do treinamento Jacknife.
A Figura 4.1 apresenta o resultado da relevância e a correlação entre atributos e
classe. Quarto de jogo, posição no campo e tempo foram identificado como os três
atributos mais importantes para o primeiro down. Para o segundo down, distância
para o first down, posição no campo e se a última jogada foi corrida ou passe,
foram identificados como caracteŕısticas importantes. Para o terceiro down, quarto,
posição no campo e tempo de jogo foram identificados como os mais importantes.
A Tabela 4.3 apresenta os valores da relevância, normalizados.
Após o cálculo da relevância, o segundo round de treinamento foi executado,
eliminando os atributos com relevância menor que 0, 2. A figura 4.2 apresenta o
resultado de seleção dos neurônios para a segunda fase do treinamento.
Para o primeiro e segundo down, a eliminação dos atributos abaixo de 0,2 me-
Tabela 4.1: Número de jogadas, por down, separados em passe e corrida.
Tentativa Passe Corrida
Primeiro down 113 135
Segundo down 100 86
Terceiro down 85 12
Total 298 233
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Tabela 4.2: Resultados para o primeiro round de jacknife, antes da remoção dos
atributos usando a relevância normalizada. NE é o número de neurônios da camada
oculta, µ é a taxa de acerto média, σ o valor RMS e Melhor é a acurácia da melhor
rede encontrada pelo procedimento.
Tentativa NE µ(%) σ(%) Melhor(%)
1o down 20 61 6 71
2o down 9 67 6 78
3o down 8 94 5 97
Tabela 4.3: Relevância normalizada calculada para os atributos. Estão destacados
os atributos com relevância acima de 0,2.
Atributo 1D 2D 3D
Distância 21 76 52
Posição 95 75 98
Placar 6 34 41
Quarto 100 11 100
Tempo 81 15 63
2 Minutos 17 7 17
U.J. Corrida 49 82 4
U.J. Passe 53 100 31
U.J. Especial 17 - -
U.J. Jardas - 18 10
lhorou o resultado. A taxa de acerto do primeiro down aumentou e o número de
neurônios na camada oculta diminuiu de 20 para 7, reduzindo a complexidade do
modelo. O número de neurônios na camada oculta para o segundo down não mudou
com o procedimento, mas a taxa de acerto aumentou de 67% para 73%. Para o
terceiro down, a eliminação dos atributos não ajudou a melhorar o modelo, então
todas as variáveis foram mantidas. A figura 4.3 mostra a convergência do treina-
mento para as melhores redes encontradas pelo jacknife. A tabela 4.4 sumariza os
resultados finais.
Modelo NE µ(%) σ(%) Melhor (%)
NN-1D 7 61 5 74
NN-2D 9 73 5 81
NN-3D 8 94 5 97
NN 10 73 - 73
See5 - 69 - 69
ID3 - 64 - 64
Tabela 4.4: Comparação de resultados entre as redes experts por down (NN-1D,
NN-2D, NN-3D), a rede neural [4] e duas árvores de decisão. NE é o número de
neurônios na camada oculta, µ a taxa de acerto média, σ o valor RMS e Melhor









Figura 4.2: Resultados da segunda fase de treinamento para o número de neurônios
na camada oculta para (a) primeiro down e (b) segundo down.
4.1.1 Discussão
A rede neural para o primeiro down teve a pior acurácia: no futebol americano, a
escolha do primeiro down é a mais livre, pois ainda há duas tentativas para avançar.
É esperado que os técnicos mantenham um balanço 50-50 entre corrida e passe,
para manter a chamada de jogadas neste down sem viés. Análise de relevância mos-
trou que posição no campo e tempo de jogo são os critérios mais importantes para
seleção de jogada neste down. Isso faz sentido para o segundo e quarto quartos,
especialmente quando o time está “jogando contra o relógio” e precisa avançar mui-
tas jardas em pouco tempo, forçando uma ênfase no jogo de passes. Uma análise
mais profunda separando as redes por down e quarto, como sugerido por [75], pode
identificar padrões mais espećıficos.
Para o segundo down, o desempenho obtido pelo classificador foi similar à imple-





Figura 4.3: Convergência do treinamento para a melhor rede expert: (a) primeiro
(b) segundo e (c) terceiro down.
e passe, a taxa de acertos foi mais alta. Já que só existe uma única tentativa extra
para ganhar jardas, dado que o quarto down costuma ser reservado para times es-
peciais, a jogada deste down é mais dependente do que a do primeiro down. Isso foi
confirmado pela relevância, que caiu significativamente para o tempo de jogo, mas
aumentou a importância da distância para o first down e o que aconteceu na última
jogada. Isso mostra que a jogada do segundo down depende do que aconteceu no
40
primeiro down. A diferença de relevância entre os dois downs mostra a capacidade
do modelo em identificar caracteŕısticas de jogo importantes, diferentes para cada
down.
A rede neural para o terceiro down teve a maior acurácia, que já era esperado,
já que a maior parte das jogadas deste down são passes. A análise de relevância
identificou distância, posição e tempo como atributos relevantes. Pela perspectiva
do jogo, isso faz sentido: com uma única tentativa remanescente, se a distância
necessária é grande, o ataque é obrigado a executar um passe, dada a situação -
posição no campo e tempo aumentando a necessidade de passar, se o time está
perdendo. Para este down, todos os atributos foram mantidos, mesmo os com valor
de relevância pequenos. A rede neural expert treinada com todos os atributos teve
resultado melhor do que a treinada apenas com os atributos relevantes.
É importante destacar que a relevância identificou as relações que a correlação
não indicaria. Isso destaca a influência de estat́ısticas de ordem superior nos dados
de futebol americano: uma abordagem não-linear foi necessária para identificar a
relação entre atributos e classe.
Do ponto de vista da classificação e da modelagem do quarterback, foi posśıvel
aumentar a acurácia da rede, treinando três classificadores ao invés de um. O
resultado gerado pela combinação da melhor rede, por down, aplicado a todo o banco
de dados, obteve uma taxa de acertos de 80%, ultrapassando os resultados obtidos
por uma única rede, proposta em [4]. Isso foi posśıvel por conta da especialização
de cada rede, para os atributos relevantes identificados para cada down.
4.2 Ranqueamento de Atletas de um Clube do
Rio de Janeiro
Durante a pré-temporada de 2017, o modelo de ranqueamento foi executado no
treino de um clube carioca de primeira divisão, para todas as posições, utilizando o
modelo de rating proposto. Em uma frequência mensal, os dados foram apresentados
para o atleta.
Foram ranqueados 52 atletas, de fevereiro a junho, cobrindo o treinamento do
time de base, continuando a temporada com o time principal. Alguns jogadores da
base foram revelados pelo ı́ndice e foram selecionados para o time principal.
O ı́ndice de mano a mano foi integrado ao ı́ndice calculado para o atleta, cor-
respondendo a 25% da nota final do atleta na pré-temporada e 15% durante a
temporada. A Figura 4.4 é um exemplo do dashboard que foi gerado para a co-
missão técnica do clube carioca, uma vez por mês. Existem colunas para o rating
dos atletas, obtidos em cada drill e normalizados. A coluna SK contém o resultado
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combinado dos ratings individuais, ponderado pelo número de repetição em cada
drill. A coluna PV contém o percentual de vitórias, e a coluna # contém o número
de repetições.
Figura 4.4: Exemplo do Dashboard enviado para a comissão técnica do clube carioca
de primeira divisão, mensalmente, com os ratings calculados para os 52 atletas do
plantel.
O ı́ndice obteve sucesso quanto à engajar os atletas no treinamento. A próxima
Subseção apresenta um testemunho do técnico do clube sobre os resultados do ı́ndice.
4.2.1 Testemunho do Técnico
O Índice de Desenvolvimento foi um projeto pioneiro que contribuiu muito para a
elevação do ńıvel de competitividade e evolução dos atletas. O projeto piloto foi
implantado ainda durante a pré-temporada de rookies (novatos). E foi replicado no
time principal desde o primeiro treino. Os dados coletados ajudaram a comissão
técnica a planejar treinos e priorizar determinados aspectos, cujos resultados se
mostraram deficientes. O ı́ndice ajudou os coaches a tomarem decisões sobre quem
escalar, com base em análises objetivas e estat́ısticas. E a divulgação periódica do
ranking do ı́ndice promoveu uma competitividade maior do que nos anos anteriores,
o que indiretamente fez os jogadores evolúırem f́ısica e tecnicamente. Além de ter
gerado um maior comprometimento, com presença nos treinos, estudo de playbook,
análise de v́ıdeos e presença nas reuniões.
Apesar dos bons resultados, os objetivos do ı́ndice não foram plenamente al-
cançados devido às limitações de uma equipe amadora. Como a Comissão Técnica
não é numerosa, não t́ınhamos um número suficiente de assistentes para fazer toda
a coleta e processamento de dados necessários para gerar uma base de dados 100%
confiável e eliminar posśıveis distorções. Além disso, quando o campeonato começou,
tivemos que desviar o foco para a análise de adversários e game plan e não conse-
guimos alimentar o ı́ndice da mesma forma que fizemos ao longo da pré-temporada.
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Nossa comissão técnica também não foi capaz (por falta de tempo e recursos huma-
nos) de avaliar todos os treinos filmados, para gerar as notas necessárias ao pleno
funcionamento do ı́ndice. Dessa forma, entendemos que o ı́ndice é um projeto ex-
tremamente promissor. Mesmo com todas as limitações, colhemos bons frutos desse
sistema no time. E acreditamos que, com mais recursos humanos e tempo, será
posśıvel ampliar e qualificar a base de dados. E dessa forma impactar ainda mais
positivamente no plano de treinos, na avaliação dos atletas e na identificação de
aspectos a serem melhorados, individual e coletivamente.
4.3 Ranqueamento Aberto de Atletas do Rio de
Janeiro
Foram colhidos 4845 v́ıdeos em 34 dias de treinamento, do ińıcio de 2017 à janeiro
de 2018. Por dificuldades de agendamento de horário no campo, houve uma variabi-
lidade grande na quantidade de atletas e jogadas, por treino. A Figura 4.5 apresenta
a quantidade de jogadas por treino, que resultaram em v́ıdeo coletado. A Figura 4.6
apresenta a quantidade de atletas distintos que treinaram por posição.
Figura 4.5: Videos coletados por treino e total acumulado, durante o ano de 2017.
Com base nos v́ıdeos categorizados, é posśıvel identificar as preferências dos
jogadores do ataque e dos jogadores da defesa. A figura 4.7 mostra a distribuição
das rotas escolhidas pelo ataque. A figura 4.8 relaciona a chance de escolha com o
percentual de vitórias.
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Figura 4.6: Série temporal com o número de atletas distintos, por posição, presentes
no treino.
Figura 4.7: Principais rotas utilizadas pelos wide receivers ao longo do ano. Rota
Cross em primeiro lugar com 26% das jogadas.
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Figura 4.8: A rota Corner, embora sendo usada em apenas 4% das tentativas, possui
o maior percentual de vitórias, igual à 49%. A Rota Go, uma das mais populares,
possui o segundo pior resultado das rotas consideradas.
45
A figura 4.9 mostra a distribuição das coberturas escolhidas pela defesa. A figura
4.10 relaciona a chance de escolha com o percentual de vitórias.
Figura 4.9: Principais coberturas usadas pelos defensores. Press Square liderando
com 34% das jogadas.
Figura 4.10: Off in apresentando o melhor resultado entre as coberturas utilizadas,
com 64% de vitórias. Cobertura Soft identificada como ponto fraco comum dos
atletas.
Estas análises permitem a identificação em larga escala de quais técnicas funcio-
nam. Os técnicos podem aplicar exerćıcios para os setores, voltados a aprimorar os
pontos fracos identificados.
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4.3.1 Resultados do Ajuste do Modelo
O algoritmo TrueSkill foi utilizado para calcular o ranking dos atletas, baseado no
resultado dos drills. Utilizou a busca descrita no caṕıtulo 3 para confirmar a melhor
configuração de parâmetros do modelo. A Figura 4.5 apresenta os resultados da
busca e a tabela 4.5 os parâmetros encontrados para calcular os ratings.
Figura 4.11: Resultado do ajuste do algoritmo TrueSkill, ancorados em µ = 6.
Melhores valores para os parâmetros confirmados pela busca em grid, β = 1 e






Tabela 4.5: Parâmetros para o algoritmo TrueSkill, encontrados pela busca.
Com os parâmetros selecionados, foi posśıvel calcular o rating dos atletas para
a base de dados de jogadas. As tabelas 4.6, 4.7 e 4.8 apresentam os cinco melhores
atletas nas posições de quarterback, wide receiver e defensive backs. A coluna N é o
número de repetições, V a quantidade de vitórias e PV o percentual de vitórias. As
colunas µ, σ, h e ĥ são os parâmetros calculados para os atletas. Foram acentuados
os melhores ı́ndices, por coluna.
Este resultado permite observar que, por ser um drill desbalanceado, onde o
ataque tem dois jogadores e a defesa apenas um, o rating dos melhores defensive
backs é próximo da soma dos ratings dos quarterbacks e wide receivers. Como
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QB N V PV µ σ h ĥ
DA 964 404 41% 2,6 0,2 2,0 100
TO 262 108 41% 2,5 0,2 1,9 93
SI 1322 589 44% 2,4 0,2 1,8 90
ED 94 19 20% 2,0 0,3 1,1 52
CA 36 7 19% 1,8 0,4 0,5 25
Tabela 4.6: Leaderboard de Quarterbacks.
WR N V PV µ σ h ĥ
RU 700 375 53% 5,5 0,2 4,9 100
AN 625 276 44% 5,1 0,2 4,5 91
PH 649 248 38% 5,0 0,2 4,4 90
MA 352 144 40% 4,9 0,2 4,3 87
ME 80 27 33% 4,6 0,3 3,7 77
Tabela 4.7: Leaderboard de Wide Receivers.
DB N V PV µ σ h ĥ
GO 942 661 70% 8,1 0,2 7,5 100
FF 63 50 79% 8,4 0,3 7,5 99
CO 270 172 63% 7,7 0,2 7,1 95
CL 67 42 62% 7,9 0,3 7,0 94
SL 610 357 58% 7,6 0,2 7,0 94
Tabela 4.8: Leaderboard de Defensive Backs.
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a habilidade do time é a composição da habilidade dos atletas, naturalmente os
ratings das posições acaba representando a influência da posição, no resultado do
drill. Ou seja, o desempenho do wide receiver neste drill é mais importante para o
resultado do que o desempenho do quarterback.
O ranking foi disponibilizado para os atletas em uma frequência semanal, sendo
anunciado em uma página do facebook e por mensagem, em um grupo privado de
celular. Os atletas tiveram a oportunidade de acompanhar sua evolução no ranking.
As figuras 4.12, 4.13 e 4.14 apresentam a evolução do rating dos ĺıderes das três
posições, ao longo do tempo.
Figura 4.12: Evolução do rating dos quarterbacks ao longo do ano.
Também foi posśıvel identificar pontos fortes e fracos dos atletas. As Figuras
4.15, 4.16 e 4.17 apresentam o Odds Ratio, por rota, para os ĺıderes de cada posição.
Mais uma vez, o detalhamento permite aos técnicos aprofundar o conhecimento
sobre cada um dos atletas. É posśıvel personalizar cada vez mais a abordagem de
treino para cada um.
4.3.2 Seleção de Equipe de Flag Football para amistoso
Em fevereiro de 2018, a equipe responsável pelo ranqueamento aberto foi convidada
à convocar uma equipe para um amistoso de Flag Football. O Flag é uma modali-
dade do futebol americano sem contato f́ısico. Os ĺıderes do ranking de 2017 foram
convocados para disputar o amistoso. Um dos atletas não pode participar, e foi
substitúıdo pelo sexto atleta do ranking de defensive backs. A equipe convocada
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Figura 4.13: Evolução da habilidade dos wide receivers ao longo do ano.
Figura 4.14: Evolução da habilidade dos defensive backs ao longo do ano.
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Figura 4.15: Odds Ratio das Rotas lançadas pelo quarterback DA. Melhor desem-
penho na rota Out e pior desempenho na rota Go. O desempenho do quarterback
neste drill é diretamente influenciado pela qualidade do wide receiver.
Figura 4.16: Odds Ratio das rotas executadas pelo wide receiver RU. O atleta possui
um arsenal de 5 rotas com percentual de vitórias maior do que 50%: out, comeback,
corner, cross e post.
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Figura 4.17: Com percentual de vitórias de 70%, o defensive back GO apresenta um
percentual de vitórias maior do que 50% contra todas as principais rotas.
enfrentou o uma outra equipe de flag do Rio no evento, que ocorreu na Barra da




Neste trabalho foram desenvolvidos modelos de apoio à decisão que buscaram sis-
tematizar o uso de dados no desenvolvimento do futebol americano. Os modelos
podem ser utilizados por técnicos brasileiros, ou por técnicos em páıses com ńıvel de
desenvolvimento esportivo similar. Também é posśıvel replicar a abordagem para
outros esportes, cuja natureza seja similar ao futebol americano, seja na forma par-
ticionada de treinar atletas, seja na dinâmica de escolha de jogadas baseada em
situações do jogo.
Foi desenvolvido um sistema de ranqueamento para atletas de futebol americano,
baseado em algoritmos de rating, aplicados a diferentes drills. As informações do
drill de man coverage foram utilizados para ranquear os atletas do Rio de Janeiro,
ao longo do ano de 2017, em um treino semanal no aterro do Flamengo. Mais de
4845 v́ıdeos foram coletados ao longo do ano. Com os ratings coletados, um time
de flag football foi selecionado para disputar um amistoso, sendo o projeto pioneiro
em selecionar atletas baseados em dados, no futebol americano nacional. Os dados
agregados permitiram identificar qualidades e fraquezas do conjunto de atletas, em
larga escala, e apontar pontos fortes e fracos individuais dos atletas. Estas análises
permitem aos técnicos individualizar o treinamento de cada atleta, auxiliando cada
um a alcançar seu potencial.
Paralelo ao treino aberto de futebol americano, o sistema de rating foi implantado
num clube carioca de primeira divisão, ao longo da temporada de 2017. O sistema
abrangiu o treinamento de 52 atletas, com uma cobertura de 5 drills. Um indicador
foi proposto, para combinar os ratings dos diferentes drills, de forma a gerar um
único rating para o atleta. O ranqueamento foi gerado para o time mensalmente
durante a pré-temporada. Além de estimular a competição no time, o sistema foi
capaz de identificar jogadores novatos que se tornaram titulares ao longo do ano.
Outro modelo desenvolvido foi um comitê neural, treinado sobre dados de um
time da NFL, para identificar as tendências associadas à seleção de corrida ou passe,
por um time da elite do futebol americano. Os insights obtidos ajudam a entender
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quais os principais fatores considerados por times desse ńıvel para escolher jogadas.
O método de treinamento da rede neural pode ser utilizado com o mesmo propósito
para dados de outros times.
Algumas limitações podem ser listadas. Quanto ao ranqueamento, muitas vezes
não foi posśıvel agendar o horário do campo, nem todos os atletas puderam estar
sempre presentes no treino, o que prejudicou a amostragem cont́ınua de habilidade
ao longo do tempo. Tentou-se implantar ao longo do ano mais de um drill no treino
aberto, mas faltaram recursos de captura de v́ıdeo e posterior classificação. Isso
limitou o escopo de habilidades que pode ser medido para esses atletas.
No treino privado, não foi posśıvel ajustar o algoritmo com especificidades dife-
rentes para os outro 4 drills. O big cat, por exemplo, pode resultar em empate. Isso
necessitaria de uma melhor configuração do parâmetro ε para o drill. Assegurar o
ajuste do algoritmo para cada drill é fundamental, pois o rating agregado pode ser
impactado por um valor calculado de maneira errônea.
O comitê de especialistas neurais poderia ter se beneficiado de uma maior coleta
de dados. As informações de play-by-play foram coletadas manualmente. O traba-
lho foi bastante oneroso, e uma base de dados maior ajudaria a amostrar algumas
situações com mais jogadas, como por exemplo, as jogadas de terceira descida.
5.1 Trabalhos Futuros
A inclusão de dados f́ısicos dos atletas é fundamental para entender a relação entre
o atletismo e o desempenho técnico. Como já apontado como uma das limitações
experienciadas durante o trabalho, o escopo do treinamento aberto pode aumentar
para que mais habilidades sejam mensuradas.
O algoritmo gaussiano de rating pode ser estendido, de maneira a modelar cada
uma das técnicas escolhidas pelos atletas, como um µik espećıfico da k-ésima técnica.
Isso ajudaria a decompor pontos fortes e fracos de maneira automática, pelo próprio
algoritmo. Além disso, diferentes resultados dos drills podem ter pontuações diferen-
tes, como por exemplo, uma interceptação de defesa valer mais do que simplesmente
derrubar a bola, já que no jogo, a posse de bola seria tomada do adversário.
Com as habilidades mensuradas, é posśıvel construir um algoritmo de otimização
de conceitos, que selecione automaticamente os atletas para um determinado es-
quema tático preferido pela comissão técnica.
Os especialistas neurais podem ser evolúıdos de diversas maneiras. O comitê
pode ser ampliado para especializar ainda mais cada rede. Mais dados podem ser
coletados, de mais caracteŕısticas de jogadas.
O sistema de ranqueamento está sendo desenvolvido em parceria com uma star-
tup chamada Eagle Scouting. O plano é expandir o sistema dentro dos times de
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futebol americano do Brasil. Já está em negociação uma parceria com a federação
brasileira, para que a empresa se torne fornecedora de dados oficial. O desdobra-
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latório técnico, Bluefield College.
[33] “Football and Basketball Predictions Using Least Squares”, IEEE Transactions
on Systems, Man, and Cybernetics, v. 7, n. 2, pp. 117–121, Feb 1977.
ISSN: 0018-9472. doi: 10.1109/TSMC.1977.4309667.
[34] MOTEGI, S., MASUDA, N. “A network-based dynamical ranking system for
competitive sports”, Scientific Reports, v. 2, 2012.
[35] DANIEL, B., IAN, D., PETER, E., et al. “Ranking rankings: an empi-
rical comparison of the predictive power of sports ranking methods”,
Journal of Quantitative Analysis in Sports, v. 9, n. 2, pp. 187–202,
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[38] S., M., COLLINS, K. “A Rating System For Gaelic Football Teams: Factors
That Influence Success”, International Journal of Computer Science in
Sport, v. 15, pp. 78–90, 2016.
[39] DIXON, M. J., COLES, S. G. “Modelling Association Football Scores and Inef-
ficiencies in the Football Betting Market”, Journal of the Royal Statistical
Society. Series C (Applied Statistics), v. 46, n. 2, pp. 265–280, 1997. ISSN:
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2013. Dispońıvel em: <http://arxiv.org/abs/1307.3412>.
[50] AGARWALLA, A., MANTRI, M., SINGH, V. “Hierarchical Ranking of Cricket
Teams Incorporating Player Composition”. In: Shankar, B. U., Ghosh, K.,
Mandal, D. P., et al. (Eds.), Pattern Recognition and Machine Intelligence,
pp. 633–638, Cham, 2017. Springer International Publishing. ISBN: 978-
3-319-69900-4.
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1100593. Dispońıvel em: <https://doi.org/10.1080/02664763.2015.
1100593>.
[52] STEFANI, R., POLLARD, R. “Football Rating Systems for Top-Level Com-
petition: A Critical Survey”, v. 3, pp. 3–3, 01 2007.
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Neste caṕıtulo serão dados detalhes do esporte necessários para contextualizar o
esporte e permitir que o leitor aprenda o necessário para entender a metodologia de
treinamento.
A.1 Campo
O futebol americano é um esporte disputado por duas equipes, cada uma com onze
atletas em campo, em um campo retangular de 120 jardas de comprimento e 54
jardas de largura. O campo é composto de duas endzones com 10 jardas de com-
primento. Duas traves em formato de “Y” estão posicionadas em cada endzone. A
Figura A.1 ilustra o campo de futebol americano.
Figura A.1: Campo de futebol americano. A região verde escura nos dois lados
representam as duas endzones.
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A.2 Regras do Jogo
O esporte é disputado em dois tempos, divididos em quatro quartos de quinze mi-
nutos. As equipes possuem três tempos técnicos para cada tempo de jogo. Os dois
últimos minutos de cada tempo apresentam uma dinâmica diferente do resto do
tempo, e ao ińıcio deste peŕıodo é dado o nome two minute warning. O número de
substituições é ilimitado.
O objetivo do futebol americano é pontuar, marcando touchdowns ou field goals.
Quando um dos times tem a posse de bola, seu objetivo é levá-la até a endzone do
campo do adversário. Um jogador pode correr com a bola em mãos, atravessando a
linha da endzone e marcando um touchdown, ou receber um passe, quando já dentro
da endzone. Um touchdown vale seis pontos. O time que não tem a posse de bola
tem a responsabilidade análoga de impedir o time de ataque adversário de avançar.
A qualquer momento a equipe ofensiva pode chutar um field goal. O campo
conta com duas traves em forma de Y atrás das endzones. Caso o chute passe por
dentro da trave, o ataque marca três pontos.
A partida tem ińıcio após a disputa do cara e coroa. O time vencedor pode
escolher entre receber a bola, chutar a bola ou postergar sua escolha para o segundo
tempo, oferecendo a escolha do primeiro tempo para o adversário. Após um dos
times escolher chutar ou receber a bola, o outro escolhe o lado do campo que deseja
iniciar a partida.
Escolhido quem chuta e quem recebe a bola, os times se posicionam em campo
para o chute de ińıcio, chamado de kick-off. A bola é posicionada na linha de 20
jardas, do time que optou por chutar. Este time defenderá sua endzone, após o
chute. A partida inicia-se com este chute de bola parada, para dar a posse de bola
para o time de adversário, que recebe o chute próximo da sua própria endzone e
tenta avançar o máximo posśıvel. No ponto final desta jogada inicial - ponto onde
o jogador que recebe a bola é derrubado ou sai de campo - é a linha de ińıcio da
primeira jogada.
Um time de futebol americano tem sub-equipes especializadas para jogar quando
tem a posse de bola e quando não tem. A equipe que está em campo quando o time
tem a posse de bola é chamada equipe de ataque. A equipe responsável por impedir
o avanço do ataque adversário, é a chamada equipe de defesa. Portanto, após a
recepção da bola, se o retorno não culmina em um touchdown, a equipe de ataque
assume a responsabilidade de avançar a bola, e a equipe de chute é substitúıda pela
equipe de defesa.
Quando está em campo, a equipe de ataque tem quatro tentativas para caminhar
dez jardas. Cada uma destas tentativas é chamada de down. Existem dois principais
tipos de jogada. Nas jogadas de corrida, todos os dez jogadores da equipe de ataque
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tentam bloquear os jogadores de defesa, abrindo espaço para o décimo primeiro
jogador, que carrega a bola, avançar no campo. Nas jogadas de passe, uma fração
dos jogadores impede que os jogadores de defesa alcancem e derrubem o quarterback,
que é o jogador de ataque responsável por fazer os passes. O quarterback tenta fazer
um passe para um dos outros jogadores de ataque aptos a receber a bola. Quando
a equipe de ataque consegue avançar dez jardas no campo em menos de quatro
tentativas, recebe mais quatro novas tentativas. Desta maneira, o time avança em
campo.
O time de defesa reage às escolhas do time de ataque. Quando o ataque sele-
ciona uma jogada de corrida, cabe a defesa impedir o avanço do jogador que está
com a bola, empurrando os bloqueadores até que seja posśıvel derrubar quem está
carregando a bola. Quando o ataque seleciona uma jogada de passe, a defesa busca
pressionar o quarterback com vários jogadores, para tirar sua concentração e der-
rubá-lo, enquanto marca os jogadores de ataque aptos a receber a bola com os
jogadores de defesa dispońıveis para marcação. O objetivo da defesa é impedir que
o ataque avance dez jardas, forçando-o a devolver a posse de bola. Normalmente a
quarta tentativa é uma jogada de troca de posse, onde entram em campo os times
especiais: atletas especializados em jogadas de troca de posse.
Ambos os times contam com setores espećıficos para executar as diferentes
funções no campo. Jogadores maiores são usados para abrir empurrar os joga-
dores de defesa e abrir espaço para as jogadas de corrida. Jogadores mais ágeis
são utilizados para correr grandes distâncias e receber passes em profundidade no
campo. Portanto cada um dos setores possui atletas com um biotipo espećıfico, a
executar fundamentos que cabem apenas à sua dinâmica de jogo. Isso possibilita a
setorização do treinamento. A próxima Seção detalha os setores espećıficos do time
de ataque e defesa, para embasar a escolha dos treinamentos espećıficos.
A.3 Setores de um Time de Futebol Americano
A figura A.2 contém todas as posições de ataque e defesa. Os ćırculos vermelhos
correspondem à equipe de ataque. Os quadrados azuis correspondem a equipe de
defesa. É posśıvel distinguir três principais setores dos times de ataque e defesa, que
se equiparam em força f́ısica e velocidade, e disputam embates espećıficos dentro de
cada jogada. Nas próximas subseções serão descritos os setores existentes nos times
de ataque e defesa.
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Figura A.2: Posições das equipes de ataque e defesa no futebol americano. Retirado
de [2].
A.3.1 Time de Ataque
O time de ataque tem o objetivo de avançar o campo, através de escolher jogadas
capazes de avançar a bola dez jardas, conquistando o first down, que é o novo
conjunto de quatro tentativas. O time de ataque tem três principais setores.
Linha Ofensiva: composta por 5 jogadores, os offensive tackles, guards e o
center, a linha ofensiva tem como principal responsabilidade empurrar os jogadores
de defesa, abrindo passagens para os jogadores de ataque correrem e proteger o
quarterback dos jogadores de defesa, nas jogadas de passe. Jogadores da linha
ofensiva costumam pesar entre 110 e 160kg, dependendo da altura. Portanto, em
cada jogada, o jogador da linha estará tentando deslocar um adversário igualmente
grande para abrir espaço para a corrida ou proteger o seu quarterback da pressão
dos adversários. Força, tração, velocidade, técnicas de bloqueio e condicionamento
são os principais fundamentos dos jogadores das linhas.
Corredores: os quarterbacks, running backs e fullbacks iniciam a jogada posici-
onados atrás da linha, e são a ameaça de jogo corrido. O quarterback é o responsável
por passar a bola, mas também é acionado para correr com ela muitas vezes. Esses
jogadores precisam ser velozes e ágeis o suficiente para conquistar o maior número
de jardas posśıvel em poucos segundos, mas precisam ser fortes para aguentar os
tackles dos defensores.
Recebedores: os wide receivers e tight ends são responsáveis por dar profun-
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didade ao jogo do ataque, correndo em direção à endzone adversária. Isto obriga
jogadores de defesa à acompanhá-los, facilitando o funcionamento do jogo corrido.
Além disso, são os responsáveis por jogadas com o maior ganho de jardas, sendo
fundamentais para o time de ataque pontuar. Esses jogadores precisam ser rápidos
e ágeis, altos e pegar a bola em qualquer situação, com muita segurança.
A.3.2 Time de Defesa
O objetivo da equipe defensiva é impedir o avanço do ataque adversário, proteger
a endzone e impedir que o adversário marque field goals. A equipe é composta de
três setores análogos a equipe de ataque.
Linha Defensiva: os defensive tackles e ends são responsáveis por impedir o
avanço do jogo corrido adversário nas jogadas de corrida e atacar o quarterback nas
jogadas de passe. Tem o porte f́ısico similar aos da linha de ataque, e precisam
desenvolver as mesmas capacidades f́ısicas deste setor.
Linebackers: o segundo ńıvel da defesa é composto pelos linebackers, identifi-
cados pelas siglas OLB e MLB no diagrama da figura A.2. Estes costumam ser os
jogadores mais atléticos da defesa. Nas jogadas de corrida, são responsáveis por ocu-
par os espaços que a linha de ataque tenta abrir e derrubar o running back, que é o
jogador de ataque com maior costume de correr com a posse de bola. Nas jogadas de
passe, são responsáveis por marcar passes curtos e impedir o quarterback de correr
com a bola. Enquanto os principais fundamentos das linhas envolvem força, tração
e bloqueio, os linebackers precisam ser mais ágeis para correr atrás dos runnings
back e marcar os passes. Um linebacker costuma pesar entre 95kg e 115kg.
Secundária: o terceiro ńıvel da defesa é composto pelos jogadores da secundária
(corner backs e safeties). Este são os jogadores mais velozes da equipe, e são os res-
ponsáveis por marcar os wide receivers e tight ends. Na maior parte das jogadas,
os defensive backs estarão marcando passes, seja em cobertura individual, ou distri-
buidos em diversas zonas pelo campo. Costumam ter participação no jogo corrido
quando o adversário busca a lateral do campo.
Ficam evidentes os três principais tipos de confronto que ocorrem em cada jogada
e as principais habilidades envolvidas.
• Linhas: bloqueio, tração, força f́ısica, abertura de gaps.
• Running Backs e Linebackers : Movimentação, preenchimento de gaps, tackle,
cobertura de passes.
• Wide Receivers e Defensive Backs : Execução e cobertura de passes. Veloci-
dade, agilidade, troca de direção, recepção de passes.
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Essa diferença de fundamentos e habilidades determina quais são os exerćıcios
escolhidos para mensurar a habilidade de cada jogador. A relação entre os exerćıcios
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